
UNIVERSITE DE MONTREAL 

RECALAGE NON RIGIDE ET SEGMENTATION AUTOMATIQUE DTMAGES 

DE PERFUSION DU FOIE. 

KINDA ANNA SADDI 

DEPARTEMENT DE GENIE INFORMATIQUE 

ECOLE POLYTECHNIQUE DE MONTREAL 

THESE PRESENTEE EN VUE DE L'OBTENTION 

DU DIPLOME DE PHILOSOPHISE DOCTOR 

(GENIE INFORMATIQUE) 

MARS 2008 

© Kinda Anna Saddi, 2008. 



1*1 Library and 
Archives Canada 

Published Heritage 
Branch 

395 Wellington Street 
Ottawa ON K1A0N4 
Canada 

Bibliotheque et 
Archives Canada 

Direction du 
Patrimoine de I'edition 

395, rue Wellington 
Ottawa ON K1A0N4 
Canada 

Your file Votre reference 
ISBN: 9 78-0-494-46117-4 
Our file Notre reference 
ISBN: 978-0-494-46117-4 

NOTICE: 
The author has granted a non
exclusive license allowing Library 
and Archives Canada to reproduce, 
publish, archive, preserve, conserve, 
communicate to the public by 
telecommunication or on the Internet, 
loan, distribute and sell theses 
worldwide, for commercial or non
commercial purposes, in microform, 
paper, electronic and/or any other 
formats. 

AVIS: 
L'auteur a accorde une licence non exclusive 
permettant a la Bibliotheque et Archives 
Canada de reproduire, publier, archiver, 
sauvegarder, conserver, transmettre au public 
par telecommunication ou par Plntemet, prefer, 
distribuer et vendre des theses partout dans 
le monde, a des fins commerciales ou autres, 
sur support microforme, papier, electronique 
et/ou autres formats. 

The author retains copyright 
ownership and moral rights in 
this thesis. Neither the thesis 
nor substantial extracts from it 
may be printed or otherwise 
reproduced without the author's 
permission. 

L'auteur conserve la propriete du droit d'auteur 
et des droits moraux qui protege cette these. 
Ni la these ni des extraits substantiels de 
celle-ci ne doivent etre imprimes ou autrement 
reproduits sans son autorisation. 

In compliance with the Canadian 
Privacy Act some supporting 
forms may have been removed 
from this thesis. 

Conformement a la loi canadienne 
sur la protection de la vie privee, 
quelques formulaires secondaires 
ont ete enleves de cette these. 

While these forms may be included 
in the document page count, 
their removal does not represent 
any loss of content from the 
thesis. 

Canada 

Bien que ces formulaires 
aient inclus dans la pagination, 
il n'y aura aucun contenu manquant. 



UNIVERSITE DE MONTREAL 

ECOLE PQLYTECHNIQUE DE MONTREAL 

Cette these intitulee: 

RECALAGE NON RIGIDE ET SEGMENTATION AUTOMATIQUE D'IMAGES 

DE PERFUSION DU FOIE. 

presentee par: SADDI Kinda Anna 

en vue de l'obtention du diplome de: Philosophies Doctor 

a ete dument acceptee par le jury d'examen constitue de: 

M. OZELL Benoit, Ph.D., president 

Mme. CHERIET Farida, Ph.D., membre et directrice de recherche 

M. CHEFD'HOTEL Christophe, Ph.D., membre et codirecteur de recherche 

M. LESAGE Frederic, Ph.D., membre 

M. PARAGIOS Nikos, Ph.D., membre 



IV 

Dedie a mes parents. 



V 

REMERCIEMENTS 

Je tiens a remercier ma directrice de recherche Farida Cheriet de m'avoir encadree et 

de m'avoir encouragee dans les choix particuliers que j 'ai pris pour mes etudes et ma 

carriere. 

Je tiens particulierement a exprimer ma gratitude envers Christophe Chefd'hotel, 

mon co-directeur de recherche, de m'avoir guidee vers le monde de la recherche et 

de m'avoir donne l'opportunite de completer une these dans un cadre de travail 

privilegie dans le departement d'imagerie et de visualisation a Siemens Corporate 

Research, Princeton, NJ. Je le remercie de m'avoir transfere ses connaissances, de 

m'avoir toujours poussee a innover et progresser et surtout de m'avoir supportee durant 

les moments les plus difficiles. 

Je remercie tres sincerement Benoit Ozell d'avoir accepte de presider ma soutenance 

de these, ainsi que Frederic Lesage et Nikos Paragios d'avoir accepte d'etre membres 

du jury. Je les remercie d'avoir porte de l'interet a mon manuscrit. Leurs observations 

tres pertinentes, tant sur le fond que sur la forme, m'ont ete tres instructives. 

Je remercie Mikael Rousson pour les fructueuses collaborations. Son dynamisme et 

son enthousiasme m'ont portee a continuer sur la voie de la recherche. Je remercie 

egalement toutes les personnes que j'ai pu cotoyer durant ces trois dernieres annees 

tant au niveau professionnel que personnel. 

Je remercie aussi le Conseil de Recherches en Sciences Naturelles et en Genie du 



VI 

Canada pour son support financier. 

Finalement, je remercie mes parents et mes soeurs de m'avoir supportee dans mes choix 

et d'avoir toujours ete attentifs a mes besoins. Je leur dedie cet accomplissement pour 

leur amour inconditionnel. 



vii 

R E S U M E 

Les medecins radiologues utilisent de plus en plus des series d'images par 

tomodensitometrie (TDM) pour analyser le contenu des images du foie. Une telle 

etude dynamique, aussi appelee perfusion hepatique, consiste a acquerir une serie 

d'images, en trois dimensions, apres l'injection intraveineuse d'un produit de contraste 

iode. Elle permet de mesurer les variations du flot sanguin dans le foie, apportant de 

l'mformation s u p p l e m e n t a l au diagnostic. Cette etude est surtout interessante pour 

la visualisation des cancers du foie. 

La correction de mouvements et l'extraction de contours sont des etapes importantes 

lors de In terpre ta t ion des images du foie. A partir des etudes de perfusion, des 

parametres de perfusion sont extraits et aident dans l'etablissement du diagnostic et 

la planification therapeutique (Pandharipande et ai, 2005). Une etape de correction 

de mouvements est necessaire pour corriger les artefacts dus aux mouvements 

respiratoires, cardiaques, peristaltiques, etc. Les techniques de recalage sont done 

requises puisqu'elles consistent a aligner les images pour corriger ces deformations 

non rigides. Cependant, le produit de contraste impose un defi lors du recalage. Les 

techniques de recalage existantes ne sont ni efficaces ni adaptees pour les etudes de 

perfusion. L'extraction du contour permet de quantifier les parametres de perfusion 

seulement a l'interieur du foie. Une segmentation automatique du foie est alors 

necessaire. Par contre, elle pose plusieurs defis en raison de la variability de la forme 

du foie et de l'absence de veritable contraste avec les organes adjacents. Les techniques 

courantes posent trop de contraintes sur la forme telles que les modeles de formes ou 

pas sufflsamment telles que revolution de contours. 
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Cette these vise a developper de nouvelles methodes de recalage et de segmentation 

d'images de perfusion dans un cadre de travail unifie et efficace. Ce cadre est base 

sur le recalage non rigide de grandes deformations. La nouvelle methode de recalage 

incorpore une contrainte d'incompressibilite tout en saisissant les deformations non 

rigides de grande amplitude. La contrainte d'incompressibilite preserve le volume des 

structures modifiees en intensite par le produit de contraste injecte. La modelisation 

du foie en tant qu'organe incompressible (Yin et al, 2004) permet de mieux corriger 

les mouvements, ou nous verifions que les structures contrastees ne changent pas de 

volume apres le recalage. La nouvelle methode de segmentation du foie est basee 

sur le recalage non rigide. Une image binaire qui represente le modele de forme 

("template") du foie est alignee sur l'image a segmenter. Une mesure de similarity basee 

sur les statistiques de regions est done derivee. Cette methode permet d'appliquer une 

regularisation globale sur la forme segmentee et de preserver sa topologie. Elle permet 

de mieux extraire le contour du foie ou il est possible d'avoir une segmentation precise 

de formes irregulieres sans fuite sur les autres organes. Les nouvelles methodes de 

recalage avec contrainte et de segmentation sont developpees pour etre compatibles 

avec les contraintes de temps des medecins. Des algorithmes a faible complexity pour 

accelerer le traitement des donnees sont utilises tout en maximisant l'utilisation des 

ressources informatiques. 

Les proprietes du recalage avec contrainte d'incompressibilite sont evaluees a l'aide de 

donnees synthetiques et de quatre etudes de perfusion du foie. Ces etudes representent 

des quantites importantes de donnees (images composees jusqu'a 512 x 512 x 220 

voxels). Une inspection visuelle d'une simple soustraction des images et une inspection 

des proprietes de la transformation obtenue sont effectuees pour des fins de validations. 

Nous calculons egalement la taille des regions pathologiques avant et apres recalage 
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pour quantifier les differences relatives de volume en valeur absolue. Les resultats 

des recalages prouvent que notre approche est robuste et qu'elle ameliore la saisie 

des grandes deformations. Les differences relatives de volume en valeur absolue 

des tumeurs avant et apres recalage avec contrainte ne depassent pas 2.4%. Cette 

methode empeche le retrecissement ou l'expension des regions rehaussees en contraste, 

phenomene typiquement observe avec les methodes fluides classiques. Contrairement 

aux methodes existantes (Haber et Modersitzki, 2005), ce travail dissocie la contrainte 

de preservation de volume de la regularisation. Cela nous permet de traiter des 

problemes de grande dimension dans un delai raisonnable. 

Pour quantifier la precision des segmentations, nous utilisons cinq metriques standards. 

Nous comparons les resultats de notre segmentation a des segmentations manuelles de 

reference. Nous examinons 30 images par TDM (images composees jusqu'a 512 x 

512 x 500 voxels), fournies par l'atelier "3D Segmentation in the Clinic: A Grand 

Challenge". Grace a cet atelier, nous sommes en mesure de comparer les resultats de 

notre methode de segmentation avec des resultats de segmentation obtenus par d'autres 

methodes recentes. Les resultats de nos segmentations se classent en troisieme position 

par rapport aux methodes courantes de l'etat de l'art (van Ginneken et al, 2007). 

Contrairement aux techniques basees sur revolution de contours, notre formulation 

permet une regularisation globale des variations du modele, qui saisit les variations 

locales de formes tout en evitant les fuites. En comparant avec les methodes basees sur 

les modeles de formes, nous offrons des segmentations plus precises. Nous proposons 

aussi une nouvelle methode de segmentation de plusieurs regions, qui maximise la 

vraisemblance des distributions d'intensites des differentes regions a segmenter. Les 

resultats preliminaries sont tres encourageants. 



X 

Cette these developpe de nouvelles techniques pour la correction de mouvements et 

l'extraction du contour des images de perfusion du foie. Les methodes de recalage 

avec contrainte et de segmentation automatique developpees sont robustes et aident 

les medecins a etablir un diagnostic plus precis et a ameliorer la planification 

therapeutique des cancers hepatiques. Ces methodes ont l'avantage d'etre efficaces 

et leur utilisation dans un environnement clinique est compatible avec les contraintes 

de temps des medecins. 
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A B S T R A C T 

Series of computed tomography images are increasingly used by radiologists to analyze 

the content of liver images. This dynamic study, also called hepatic perfusion, consists 

of acquiring a sequence of three-dimensional images while an iodized contrast agent 

flows through the liver. It allows to measure variation of the blood flow in the 

liver, providing additional information for diagnosis. This is particularly useful in 

the visualization of hepatic cancers. 

Motion correction and boundary extraction are important steps in the interpretation 

of liver images. Prom perfusion studies, perfusion parameters are extracted and 

help the diagnosis and surgical planification (Pandharipande et al, 2005). A motion 

correction step is needed to align the images and compensate for respiratory, cardiac, 

peristaltic artifacts. Non-rigid registration techniques are used to compensate these 

soft tissue deformations. The injection of the contrast agent presents an additional 

challenge to the registration process. Current techniques are not efficient neither 

adapted for liver perfusion studies. Boundary extraction allows for the quantification 

of perfusion parameter inside the liver. Automatic segmentation techniques are then 

needed. Although, liver segmentation is a challenging task due to the high inter-

patient variability in the shape of the liver, and to weak boundaries with adjacent 

organs. Current techniques impose too much constraint such as shape models, or not 

enough such as contour evolutions. 

This thesis aims at developping new registration and segmentation methods for liver 

perfusion images. These methods are developed in a unified and efficient framework 
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based on large deformation registration. The new registration method incorporates an 

incompressibility constraint and captures non-rigid deformations of large amplitude. 

The incompressibility constraint preserves the volume of intensity-enhanced structures 

due to the contrast agent injection. Modeling the liver as an incompressible organ (Yin 

et al, 2004) helps the motion correction step, where we verify that the volume of 

contrast-enhanced structures does not change after the registration process. The new 

segmentation method is based on large deformation registration. A binary template, 

that represents a model of the liver, is aligned to an image. A new region-based 

similarity measure is derived. This allows for a global regularization on the liver shape 

and the preservation of its topology. It is more robust to extract the liver boundary 

and it is possible to segment irregular shapes without leaks of the contour in other 

organs. The constrained registration and the automatic segmentation methods are 

implemented to be compatible with the physician's time constraints. They use low-

complexity algorithms to accelerate data processing and maximize the use of computer 

resources. 

Properties of the registration with the incompressibility constraint are studied using 

synthetic data and four liver perfusion studies. These studies represent large amounts 

of data (images composed up to 512 x 512 x 220 voxels). A visual inspection of 

substracted aligned images and an inspection of the recovered transformation are used 

for validation. We also compute the size of pathological regions before and after the 

constrained registration to quantify relative volume differences in absolute value. The 

registration results prove that our approach is robust and improves the capture range 

of large deformations. Relative volume differences in absolute value of tumors before 

and after the contrained registration do not exceed 2.4%. This method prevents the 

shrinkage or expansion of contrast-enhanced regions, a phenomenon typically observed 
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with standard fluid methods. Unlike existing methods (Haber et Modersitzki, 2005), 

this work dissociates the incompressibility constraint from the regularization, allowing 

us to deal with the large-scale problems in a reasonable time. This makes our approach 

pratical for perfusion studies in the clinical environment. 

To quantify the accuracy of the segmentation method, we use five standard metrics. 

We compare the results of our segmentation to manual reference segmentations. We 

evaluated 30 computed tomography images (images composed up to 512 x 512 x 

500 voxels), provided by the workshop "3D Segmentation in the Clinic: A Grand 

Challenge". Through this workshop, we are able to compare the results of our 

segmentation with the results of segmentation methods developed by other recent 

methods. The results of our segmentations fall into third position in relation to 

methods of the state of the art (van Ginneken et al, 2007). Unlike contour-based 

segmentation techniques, this framework uses a global regularization of the template, 

and allows us to segment irregular shapes while avoiding leaks. Comparing with shape 

based methods, we have segmentations that are more accurate. We also propose a 

new multi-label segmentation, that maximizes the likelihood of intensity distributions 

of different regions to segment. Preliminary results are very satisfactory. 

This thesis develops new techniques for motion correction and boundary extraction of 

liver perfusion images. The registration with the incompressibility constraint and the 

automatic segmentation are robust and help doctors to make a better diagnosis and to 

improve the therapeutic planning of liver cancers. These new methods are efficient and 

allow us to use the registration and segmentation methods in a clinical environment 

where the time frame is compatible with physicians needs. 
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INTRODUCTION 

L'imagerie medicale est certainement l'un des domaines de la medecine qui a le plus 

evolue durant les dernieres decennies. Elle permet d'examiner l'anatomie interne du 

corps humain a des fins cliniques. Cependant, si les techniques d'imagerie medicale 

evoluent chaque jour et offrent actuellement une vision precise de l'anatomie interne, 

Interpretation des images medicales demeure un art difficile a maitriser. Le traitement 

d'images permet de faciliter la lecture et la comprehension des images medicales afin 

d'ameliorer l'extraction de l'information importante. Ce domaine est aujourd'hui un 

domaine de recherche tres important. Le diagnostic assiste par ordinateur (DAO) 

et la chirurgie assistee par ordinateur (CAO) gagnent chaque jour de l'interet qui, 

grace a une meilleure interpretation de l'anatomie interne d'un patient, permettent 

aux medecins d'etudier la fonction des organes, d'etablir un meilleur diagnostic et de 

planifier une therapie adequate pour un patient donne. 

L'analyse des images medicales du foie est un des problemes les plus importants et 

un des plus difficiles a resoudre. Le foie est un des plus grands organes du corps et 

joue un role essentiel dans le metabolisme de l'organisme. Le cancer du foie est le 

cinquieme cancer le plus repandu dans le monde. L'organisation mondiale de la sante 

(OMS) estime que, chaque annee, plus que 700 000 nouveaux cas sont diagnostiques 

au niveau mondial et un nombre legerement inferieur de personnes en meurent. II 

est done primordial d'etablir un diagnostic precis, afin de choisir le bon type de suivi 

therapeutique. 

Les medecins radiologues utilisent couramment une serie d'images par tomo-

densitometrie (TDM) pour analyser le contenu des images du foie. Cette etude 

dynamique, aussi connue sous le nom de perfusion hepatique, consiste a acquerir 



2 

une serie d'images apres l'injection intraveineuse d'un produit de contraste iode. 

La perfusion hepatique joue un role important dans le diagnostic des pathologies. 

Elle permet de mesurer les variations du not sanguin dans le foie, apportant ainsi 

de l'information supplemental au diagnostic. Le produit de contraste injecte met 

en evidence les tissus sains hyperdenses en vascularisation, ce qui aide a visualiser 

les tumeurs hepatiques : les tissus pathologiques hypodenses en vascularisation. La 

perfusion hepatique aide ainsi a determiner la taille, le nombre et la nature des tumeurs 

presentes dans le foie etudie. 

Une etude de perfusion hepatique typique est composee d'au moins trois acquisitions 

correspondant a la phase avant injection du produit de contraste, a la phase arterielle 

hepatique et a la phase portale veineuse. Les radiologues utilisent des protocoles 

specifiques qui determinent les moments precis d'acquisitions par rapport a la 

circulation du produit de contraste dans les vaisseaux sanguins. La figure 1 illustre un 

exemple d'une etude de perfusion avec ces trois phases. Le foie est homogene dans la 

phase sans produit de contraste (figure 1(a)). Durant la phase arterielle (figure 1(b)) 

et durant la phase portale veineuse (figure 1(c)) les regions hyperdenses font apparaitre 

les tumeurs (tissus hypodenses done plus fonces) et les vaisseaux sanguins ou le produit 

de contraste circule (regions plus claires). 

L'interpretation de ces images comprend plusieurs etapes. Par exemple, l'extraction 

du contour du foie permet d'avoir une description haut-niveau du contenu de l'image. 

Elle permet d'analyser l'information importante seulement a l'interieur du foie, 

par exemple, lors du calcul des parametres de perfusion. Elle permet egalement 

de construire un modele en trois dimensions du foie pour ensuite effectuer une 

planification chirurgicale adequate (si necessaire). De plus, l'extraction du contour 

facilite le calcul du volume du foie qui change de taille selon les differentes maladies 
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(a) Phase sans produit de con- (b) Phase arterielle hepatique (c) Phase portale veineuse 
traste 

Figure 1 Exemple d'une etude de perfusion du foie. Les figures correspondent, de 
gauche a droite, a la phase avant injection de produit de contraste, a la phase arterielle 
et a la phase portale veineuse apres injection du produit de contraste. 

pour un patient donne. 

Les parametres de perfusion (par exemple, l'index de perfusion hepatique) sont 

utilises pour aider dans l'etablissement du diagnostic (Pandharipande et al, 2005). 

La quantification des differents parametres de perfusion necessite la soustraction 

digitale des phases arterielle et portale veineuse, de la phase avant injection de 

produit de contraste. Par contre, la soustraction des images ne peut pas etre 

effectuee directement. Puisque l'acquisition des differentes phases ne peut pas se 

realiser en apnee, les mouvements respiratoires produisent souvent des artefacts. Les 

mouvements cardiaques et les mouvements peristaltiques (mouvements des intestins) 

causent egalement des distorsions geometriques. Afin de corriger les deformations 

de tissus mous de l'abdomen, une etape de correction de mouvements est necessaire. 

Cette derniere est essentielle pour obtenir des parametres de perfusion precis. 

L'etape de correction de mouvements consiste a appliquer un algorithme de 

recalage non rigide afin d'aligner les images. En general, le recalage estime une 



4 

transformation geometrique permettant de superposer les structures correspondantes 

dans deux images. Les specifications des images de perfusion du foie rendent le 

recalage particulierement difficile pour trois raisons principales. Premierement, les 

valeurs d'intensite des tissus du foie et des vaisseaux peuvent changer localement 

et soudainement du a l'injection du produit de contraste. Deuxiemement, les 

deformations geometriques sont de nature non rigide et peuvent avoir une grande 

amplitude. Enfin, la grande taille et le nombre des images a aligner requierent un 

algorithme de recalage efficace. En effet, le temps de calcul de l'algorithme de recalage 

doit etre compatible avec les contraintes de temps des medecins. Le temps de calcul 

ne devrait pas depasser les quelques minutes. Sinon, les medecins rejettent l'etude de 

perfusion. Idealement, le temps de calcul devrait etre inferieur a une minute. 

L'etape d'extraction du contour du foie presente diverses difficultes egalement et 

necessite une etape de segmentation : un processus qui partitionne l'image en 

differentes regions. Toutefois, la segmentation automatique du foie est difficile a 

cause de la caracterisation de la surface du foie. D'une part, les effets de volume 

partiel rendent l'observation des discontinuity d'intensite difnciles (gradients faibles). 

D'autre part, les tissus du foie et des organes adjacents sont caracterises par une 

densite tres similaire et il n'y a done pas de veritable contraste entre les organes de 

l'abdomen. De plus, malgre le rehaussement de l'intensite des tissus du a l'injection 

du produit de contraste, la delimitation du foie reste une procedure tres complexe a 

cause de sa tres grande variabilite de forme entre patients. 

Cette these vise a concevoir de nouvelles methodes de recalage non rigide et de 

segmentation automatique du foie adaptees aux etudes de perfusion. Ces methodes 

doivent etre robustes et doivent tenir compte des difficultes liees aux specificites 

des images detainees dans la section 1.3. Aussi, elles doivent etre efneaces pour 
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etre compatibles avec les contraintes de temps des medecins. L'amelioration de 

ces methodes pourra aider les medecins a ameliorer le diagnostic et a mieux 

planifier le suivi therapeutique dans un environnement clinique. Ces methodes sont 

particulierement importantes lors de la quantification des parametres de perfusion utils 

pour le diagnostic des differentes maladies mais surtout des cancers du foie. 

Nous proposons de resoudre les problemes de recalage et de segmentation automatique 

du foie dans un cadre de travail unifie et emcace. Ce cadre est base sur le recalage non 

rigide de grandes deformations qui peut etre considere comme une instance du recalage 

fluide classique. Nous proposons d'incorporer une contrainte d'incompressibilite au 

recalage non rigide et de deriver une mesure de similarite basee sur les regions pour 

la segmentation. La figure 2 illustre brievement les contributions de cette these. Les 

hypotheses de recherche ainsi que les objectifs sont detailles dans la section 2.3. 

Images de 
perfusion du foie 

Techn 
d< 

Correction de 
mouvements 

Extraction de 
contours 

ique de recalage non i 
; grandes deformation 

•igide 
8 

Images alignees ct 
segmentees 

Figure 2 Contributions de recherche : developpement de methodes de recalage avec 
contrainte d'incompressibilite et de segmentation automatique dans un cadre de travail 
unifie et efficace. La correction de mouvements et l'extraction de contours des 
images de perfusion par TDM permet d'ameliorer le diagnostic et la planification 
therapeutique du foie. 
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P L A N D U MANUSCRIT 

Cette these est divisee en six chapitres, en plus de l'introduction et d'une conclusion 

dans laquelle nous presentons les perspectives des futures recherches et discutons de 

l'impact de cette these dans le milieu clinique. Le contenu des chapitres est decrit 

ci-dessus : 

CHAPITRE 1 : Le contexte medicale et la motivation de cette these sont decrits dans 

ce premier chapitre. Tout d'abord, l'anatomie et les maladies du foie sont abordees afin 

de mieux comprendre les images du foie et l'interet de l'etude. Ensuite, les differentes 

techniques d'imagerie pour le diagnostic du foie sont presentees et la perfusion du foie 

par tomodensitometrie est detainee. Finalement, les difficultes et defis que presentent 

In terpre ta t ion des images de perfusion du foie sont adresses. 

C H A P I T R E 2 : Dans la premiere partie de ce chapitre, nous passons en revue les 

methodes de recalage non rigide et presentons les methodes utilisees pour le recalage 

du foie. La deuxieme partie decrit quelques methodes de segmentation classiques, 

que nous croyons importantes a comprendre, et les methodes existantes pour la 

segmentation automatique du foie. Finalement, les hypotheses et les objectifs de 

recherche sont decrits. 

C H A P I T R E 3 : La formulation mathematique de l'algorithme de recalage avec 

contrainte d'incompressibilite est tout d'abord detaillee. Nous presentons ensuite 

l'implementation numerique et expliquons les methodes de validation. Les resultats 

sur des donnees synthetiques et sur des etudes de perfusion du foie sont presentes. 

Finalement, nous discutons les resultats et nous concluons. 
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CHAPITRE 4 : La formulation mathematique de la methode de segmentation dans 

un cadre unifie, basee sur le recalage non rigide de grandes deformations, est tout 

d'abord expliquee. Ensuite, nous presentons l'implementation numerique. Puis, les 

methodes de validation sont detaillees. Les resultats des segmentation sur des images 

de perfusion de foie et des comparaisons avec les methodes de segmentation de l'etat 

de Fart courant sont ensuite presentes. Nous developpons aussi une extension de ce 

nouvel algorithme permettant de segmenter plusieurs regions d'interet simultanement. 

Enfin, nous discutons les resultats et nous concluons. 

CHAPITRE 5 : Les details des implementations numeriques sont presentes dans ce 

chapitre. Les strategies du cadre de travail generique, utilisees pour le recalage et 

la segmentation, sont d'abord exposees, telles que les methodes multi-resolution et 

le filtrage recursif. Ensuite, nous detaillons les methodes multi-grilles utilisees lors 

de l'imposition de la contrainte d'incompressibilite. Finalement, nous decrivons la 

parallelisation utilisee pour accelerer le temps de calcul. 

CHAPITRE 6 : Nous discutons des differentes contributions de la these, nous verifions 

les hypotheses et nous assurons la completion de Pobjectif global et des objectifs 

specifiques. Nous discutons des avantages et des limites des methodes de recalage 

non rigide avec contrainte et de segmentation automatique proposees. 
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CHAPITRE 1 

CONTEXTE MEDICAL 

Afin de mieux comprendre comment la correction de mouvements et l'extraction de 

contours des images de perfusion aident au diagnostic et a la chirurgie assistes par 

ordinateur, il est critique d'avoir un minimum de connaissance sur le foie. La prochaine 

section rappelle l'anatomie du foie et son role dans le metabolisme du corps humain. 

Ensuite, nous presentons les techniques d'imagerie existantes pour le diagnostic du 

foie et nous detaillerons les etudes de perfusion du foie par tomodensitometrie. Nous 

expliquons les motivations qui conduisent a aligner et a segmenter les images du foie 

et nous emettons certaines hypotheses sur la nature de la transformation a estimer et 

de la segmentation a effectuer. Finalement, nous decrivons les difficultes et les defis a 

relever lors du recalage et de la segmentation des images du foie contrastees. 

1.1 ANATOMIE ET MALADIES D U FOIE 

Le foie est l'un des plus grands organes internes de l'organisme et joue un role essentiel 

dans le metabolisme. II est situe du cote droit superieur de l'abdomen immediatement 

sous le diaphragme et au-dessus de l'estomac, du rein droit, et des intestins. La 

figure 1.1 illustre la forme du foie et sa position par rapport aux autres organes de 

l'abdomen. 

Le foie joue un role important dans le metabolisme et a de nombreuses fonctions 

comprenant la disintoxication, le stockage de glycogene, la synthese de proteines, etc. 

II produit egalement la bile, qui est importante pour la digestion. 



9 

Figure 1.1 La forme et la position du foie dans l'abdomen. Le foie est situe du cote droit 
superieur de l'abdomen immediatement sous le diaphragme et au-dessus de l'estomac, 
du rein droit, et des intestins. 

Le foie est alimente par deux vaisseaux sanguins principaux : 

1. le sang oxygene qui coule dans l'artere hepatique; 

2. le sang riche en aliments qui coule dans la veine portale. 

Le foie joue un role essentiel dans le metabolisme glucidique, lipidique et protidique. 

La bile excretee est necessaire pour la digestion de nourriture et au deversement des 

dechets du foie. Elle a egalement des roles importants dans l'emulsification et la 

digestion des lipides. Elle convertit l'ammoniaque en uree et produit des facteurs de 

coagulation. Le foie regie la plupart des niveaux chimiques dans le sang. Tout le sang 

quittant l'estomac et les intestins passe par le foie. Ainsi, le foie traite l'hemoglobine 

(le sang) et decompose les aliments, les substances toxiques et la plupart des produits 

pharmaceutiques en formes plus faciles a utiliser par le reste du corps. Le foie stocke 

egalement une multitude de substances, comme le glucose sous forme de glycogene, 

la vitamine B12, le fer et le cuivre. II a egalement un role immunitaire grace aux 

vaisseaux lymphatiques et aux macrophages hepatiques. 
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Les maladies hepatiques peuvent etre classifies en deux categories principales : 

1. Les maladies diffuses telles que : 

- L'hepatite : inflammation du foie provoquee principalement par divers virus mais 

egalement par des poisons ou des conditions hereditaires. 

- La cirrhose : formation de tissus fibreux dans le foie, remplagant les cellules 

mortes du foie. 

- L'hemochromatose : maladie hereditaire causant l'accumulation de fer dans le 

corps et menant par la suite a des dommages du foie. 

2. Les maladies focales telle que : 

- Hemangiome : tumeur benigne, habituellement sous forme de boule, constitute 

par une collection de vaisseaux sanguins excessifs dans une region. 

- Le carcinome hepatocellulaire (cancer de foie ou tumeur hepatique) : malignite 

primaire (cancer) du foie. 

- Les metastases : diffusion d'un cancer d'une partie du corps a l'autre par 

l'intermediaire de la circulation sanguine ou du systeme lymphatique. 

Le cancer du foie est le cinquieme cancer le plus repandu dans le monde. II inclut le 

cancer primaire (le carcinome hepatocellulaire) et le cancer secondaire (les metastases). 

L'organisation mondiale de la sante (OMS) estime que, chaque annee, plus que 700 000 

nouveaux cas sont diagnostiques au niveau mondial et un nombre legerement inferieur 

de personnes en meurent. Puisque les options therapeutiques pour le cancer et le 

pronostic dependent de beaucoup de differents facteurs mais particulierement de la 

taille et de l'etat des tumeurs, un diagnostic et une planification therapeutique precis 

sont tres importants avant de commencer un traitement donne. 
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1.2 IMAGERIE ET PERFUSION DU FOIE 

Les differentes techniques d'imagerie aident les medecins a effectuer un meilleur 

diagnostic hepatique et peuvent etre classifies en deux categories (Dugdale et Miles, 

1999). D'abord, les techniques d'imagerie structurelle qui apportent de l'information 

anatomique et, ensuite, les techniques dynamiques qui apportent de l'information 

fonctionnelle. 

L'imagerie structurelle comprend l'imagerie par ultrason (US), aussi appelee 

echographie. Elle permet de caracteriser les anomalies globales du foie. Ce type 

d'imagerie constitue habituellement le premier examen et offre une bonne visualisation 

des lesions par rapport aux structures vasculaires et biliaires. Par contre, l'echographie 

n'est pas suffisante pour une caracterisation poussee des pathologies, et des modalites 

plus sensibles sont necessaires. Les technologies avancees d'imagerie, telles que 

l'imagerie par tomodensitometrie (TDM)1 et l'imagerie par resonance magnetique 

(IRM), fournissent des images tridimensionnelles des organes (des tissus mous et des 

os) et sont mieux adaptees pour fournir des details locaux sur les pathologies. Ces 

modalites d'imagerie jouent un role principal dans la sante et sont couramment utilisees 

par des medecins radiologues pour la visualisation, 1'amelioration du diagnostic, la 

planification therapeutique et le suivi. La figure 1.2 montre des exemples d'acquisition 

d'images par les differentes techniques d'imagerie ou des acquisitions par ultrason 

(figure 1.2(a)), par tomodensitometrie (figure 1.2(b)) et par resonance magnetique 

(figure 1.2(c)) sont illustrees. 

Au dela d'une description structurelle tridimensionnelle (3D) du corps du patient a des 

instants donnes, de recents travaux utilisent des techniques d'imagerie pour etudier le 

1Connue sous le nom de "Computed Tomography" pris de l'anglais, abreviation courante (CT). 
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(a) Acquisition par ultrason (b) Acquisition par tomodensi- (c) Acquisition par resonance mag-
tometrie netique 

Figure 1.2 Acquisitions d'images du foie par les differentes techniques d'imagerie. Les 
figures representent, de gauche a droite, une acquisition par ultrason, une acquisition 
par tomodensitometrie et une acquisition par resonance magnetique. 

comportement d'un organe donne dans le temps (etudes en quatre dimensions : 3D 

+ temps). Ces techniques d'imagerie dynamiques consistent a injecter un produit de 

contraste par intraveineuse. Plusieurs images sont acquises pendant que le produit 

de contraste circule dans le systeme vasculaire hepatique, ce qui permet d'analyser la 

fonction de l'organe a etudier. Avec des modeles appropries, les variations des intensites 

des images peuvent etre traduites en proprietes fonctionnelles. Par exemple, les etudes 

de perfusion par TDM ou IRM peuvent etre utilisees pour mesurer les niveaux de 

ventilation dans les poumons, pour etudier la cinematique du cceur ou pour classifier les 

tumeurs du sein. L'imagerie dynamique, aussi appelee perfusion, est particulierement 

interessante pour le diagnostic du foie. Dans ce travail, l'etude dynamique est basee 

sur l'imagerie par TDM et elle permet de determiner les pathologies et les proprietes 

fonctionnelles du foie. 

L'imagerie par TDM consiste a produire une reconstruction 3D des tissus a partir 

d'une analyse tomographique obtenue en soumettant le patient a un balayage d'un 

faisceau de rayons X. Dans les appareils modernes, l'emetteur de rayons X tourne 
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autour du patient en meme temps que les recepteurs charges de mesurer l'intensite, 

quantifiee en unite Hounsfield, des rayons apres leur passage dans le corps. Les donnees 

obtenues sont ensuite traitees par ordinateur, ce qui permet de recontruire des vues en 

coupe des organes ou des vues en trois dimensions. Les avantages de la TDM resident 

dans la standardisation des methodes d'acquisition, la remarquable resolution spatiale 

(souvent plus petite que 1mm3) et l'absence de superposition des structures. On 

peut aujourd'hui obtenir en quelques secondes, grace aux scanners multi-detecteurs a 

acquisition spiralee, une exploration tres precise d'un grand volume du corps humain. 

Comme pour la radiographie, l'exposition repetee a des radiations peut etre nocive 

pour l'organisme, mais le rapport benefice/risque lie a l'irradiation penche dans la 

plupart des cas en faveur de la tomodensitometrie, ce qui en fait un examen de plus 

en plus pratique. 

La perfusion du foie par TDM consiste a acquerir une serie d'images 3D de l'abdomen 

apres l'injection intraveineuse d'un produit de contraste iode. Ce produit de contraste a 

la propriete de fortement absorber les rayons X et done de rendre tres visibles les tissus 

ou ce produit est present. Ainsi, les tissus hyperdenses en vascularisation deviennent 

plus clairs ce qui met en evidence les regions pathologiques, telles que les tumeurs, 

dont les tissus sont generalement hypodenses en vascularisation. 

L'acquisition des images de perfusion est generalement effectuee dans un laps de 

temps court, souvent durant les 60 premieres secondes apres l'injection du produit 

de contraste (environ 3,5 secondes/acquisition). Une etude de perfusion hepatique 

typique est illustree dans la figure 1.3. Elle est composee d'au moins trois acquisitions 

correspondant a la phase avant injection (figure 1.3(a)), a la phase arterielle 

(figure 1.3(b)) et a la phase portale veineuse (figure 1.3(c)). Les radiologues utilisent 

des protocoles specifiques qui determinent les moments precis des acquisitions par 
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rapport a la circulation du produit de contraste dans le systeme vasculaire. 

(a) Phase sans produit de (b) Phase arterielle hepatique (c) Phase portale veineuse 
contraste 

Figure 1.3 Etude de perfusion du foie. Les images correspondent, de gauche a droite, 
a la phase avant injection de produit de contraste, a la phase arterielle et a la phase 
portale veineuse apres injection du produit de contraste. 

L'etude de perfusion permet de mesurer les variations du flot sanguin dans le foie, 

apportant de l'information supplemental au diagnostic, surtout dans la detection 

des cancers du foie : le carcinome hepatocellular et les metastases. Le produit de 

contraste injecte met en evidence les tissus hyperdenses, ce qui aide a determiner 

la taille des tumeurs, leur nombre et leur nature. La plupart des pathologies, 

surtout les tumeurs primaires et secondaires du foie, affectent le flot sanguin de 

fagon regionale, globale ou les deux. Les contributions de chacune des composantes, 

arterielle ou portale veineuse, sont modifiees de fagon previsible selon ces pathologies. 

Les contributions relatives du flot sanguin permettent de calculer les parametres de 

perfusion, par exemple, l'index de perfusion hepatique "Hepatic Perfusion Index" 

(HPI), qui sont caracterises selon les differentes pathologies (Pandharipande et al, 

2005). Par exemple, une valeur de HPI plus elevee qu'un certain seuil caracterise les 
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cancers et metastases. 

Le HPI est le rapport obtenu en divisant la perfusion arterielle sur la perfusion totale, 

c'est-a-dire, la somme de la perfusion arterielle PA et la perfusion portale veineuse Pv : 

H P 1=PUT7V ( L 1 ) 

Les valeurs de la perfusion arterielle et portale veineuse sont calculees a l'aide de 

courbes de temps-densite "Time-Density Curves" (TDCs). Pour chaque point de 

l'image a l'interieur du foie, les valeurs de perfusion sont obtenues en divisant la 

pente ascendante de l'attenuation du produit de contraste durant les phases arterielle 

et portale veineuse respectivement (obtenue en soustrayant ces phases de la phase 

avant injection du produit de contraste) par la valeur du pic qui caracterise le 

contraste aortique. Les details sur le calcul des parametres de perfusion sont presentes 

dans (Miles, 1991). 

1.3 MOTIVATION DE LA RECHERCHE 

La quantification des parametres de perfusion necessite la soustraction digitale des 

phases arterielle et portale veineuse, de la phase sans produit de contraste. Par contre, 

l'acquisition des differentes phases ne peut s'effectuer en apnee. Les mouvements 

respiratoires produisent souvent des artefacts. Les mouvements cardiaques et 

les mouvements peristaltiques causent egalement des distorsions geometriques. 

Certainement, ces mouvements sont presents dans les images de perfusion. Une etape 

de correction de mouvements est done necessaire pour corriger les deformations des 

tissus mous de l'abdomen. Elle consiste a appliquer un algorithme de recalage non 

rigide afin d'aligner les images. Le recalage estime une transformation geometrique 
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permettant de superposer les structures correspondantes entre deux images (figure 1.4). 

II constitue un processus essentiel pour obtenir des parametres de perfusion precis. 

Figure 1.4 Le recalage permet de faire superposer les structures 
correspondantes entre images. 

Les specificites des etudes de perfusion du foie rendent le recalage un probleme 

particulierement difficile pour trois raisons principales : 

1. Les distorsions geometriques sont de nature non rigides (a cause de la 

caracterisation des tissus mous) et peuvent avoir une grande amplitude. 

2. Les valeurs d'intensite de certains tissus du foie peuvent changer localement et 

soudainement du a l'injection du produit de contraste. 

3. La grande quantite de donnees (la taille et le nombre, e.g. serie de 5123 voxels) a 

aligner requiert un algorithme efficace qui satisfait les contraintes de temps des 

medecins. 

Les methodes de recalage doivent prendre en consideration ces contraintes. 
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L'algorithme de recalage doit pouvoir saisir les grandes deformations non rigides tout 

en etant robuste aux changements d'intensite de certaines regions. Les techniques 

existantes ne sont pas adaptees pour les etudes de perfusion et surtout elles sont 

beaucoup trop couteuses en terme de temps de calcul. Lors du developpement d'un 

outil CAO, appele "Radio Frequency Ablation Segmentation Tool", le recalage non 

rigide utilise lors de la fusion des informations demande de 2 a 3 heures (McCreedy 

et aL, 2006), ce qui est inacceptable en pratique dans un milieu clinique. 

L'extraction de contours est egalement une etape importante dans le diagnostic du 

foie. Le but est generalement d'obtenir une description de haut-niveau du contenu de 

l'image, telle que la forme et le volume du foie. Elle permet de creer un modele du 

foie en trois dimensions, pour mieux planifier le suivi therapeutique ou l'intervention 

chirurgicale. Plus particulierement, l'extraction du contour du foie permet d'analyser 

l'information importante seulement a Finterieur du foie lors de la quantification les 

parametres de perfusion, pour une estimation plus fiable. L'extraction de contours 

necessite done une etape de segmentation, un processus qui partitionne une image en 

differentes regions, ici le foie et son complement aire. La segmentation du foie peut etre 

faite a partir de n'importe quelle phase de l'etude de perfusion. La figure 1.5 illustre 

un exemple de segmentation d'une image de perfusion et le modele en trois dimensions 

correspondant. 

La segmentation automatique du foie represente un grand defi pour trois raisons : 

1. Les tissus du foie et des organes sont caracterises par une densite (en unite 

Hounsfield) tres similaire dans les images TDM. . 

2. Les effets de volume partiel rendent l'observation des discontinuity des intensites 

difficiles. 
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(a) Contour du foie (b) Modele du foie en 3D 

Figure 1.5 Exemple d'un contour du foie extrait a partir d'une image de 
perfusion et le modele en trois dimension correspondant. 

3. La forme du foie a une tres grande variability entre patients et les deformations 

locales sont particulieres. 

La technique de segmentation proposee doit prendre en consideration ces contraintes. 

Les techniques courantes basees sur revolution de contours ou sur des modeles de 

forme ne sont pas sumsamment precises et posent peu ou trop de contraintes sur la 

forme lors de l'extraction du contour. 

Les figures 1.6, 1.7 et 1.8 illustrent un exemple de distorsions presentes dans une etude 

de perfusion ainsi que les faibles discontinuity entre le foie et les organes adjacents. 

La figure 1.6 represente la phase avant injection de produit de contraste, la figure 1.7 

la phase arterielle, et la figure 1.8 la superposition de ces deux phases ou les differences 

entre elles peuvent etre observees. Les trois images representent les vues axiale, 

coronale et sagittale. Les mouvements entre les phases avant injection de contraste 

et arterielle peuvent avoir une grande amplitude (figure 1.8). En plus, les intensites 
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changent significativement entre les deux phases. Aussi, cet exemple montre que les 

discontinuities sont tres faibles entre les organes, surtout dans la phase avant injection 

du produit de contraste. Dans la phase arterielle ces discontinuites sont un peu plus 

visibles, mais la forme tres particuliere du foie souligne un defi supplementaire. 

Figure 1.6 Phase avant injection du produit de contraste. Les faibles discontinuites 
entre les organes peuvent etre observers. 

La correction de mouvements et l'extraction du contour du foie a partir d'images de 

perfusion sont done des etapes cles pour dresser un meilleur diagnostic et effectuer une 

meilleure planification therapeutique. 
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Figure 1.7 Phase arterielle hepatique apres l'injection du produit de contraste. Des 
regions pathologiques sont mises en evidence par le produit de contraste. 

Figure 1.8 Superposition de la phase avant injection du produit de contraste et la 
phase arterielle. Les distortions geometriques peuvent etre observees par les regions 
floues de 1'image. 
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C H A P I T R E 2 

R E V U E D E L I T T E R A T U R E 

Ce chapitre dresse l'etat de l'art des differentes methodes de recalage et de 

segmentation proposees dans la litterature. Dans un premier temps, la section 2.1 

presente la problematique generale du recalage et resume les techniques de recalage 

non rigides les plus connues. Ensuite, nous decrivons les methodes existantes pour le 

recalage du foie. La section 2.2 presente les techniques de segmentation les plus connues 

dans la litterature, et decrit les differentes techniques utilisees pour la segmentation 

du foie. Finalement, dans la section 2.3 nous situons nos contributions par rapport a 

l'etat de l'art et posons nos hypotheses et objectifs de recherche. 

2.1 RECALAGE D'IMAGES MEDIC ALES 

La mise en correspondance d'images est un des problemes fondamentaux en traitement 

d'images. Cette operation consiste a trouver une transformation geometrique (spatiale) 

qui definit une correspondance entre les structures et les primitives communes entre 

deux ou plusieurs images. Cette transformation peut etre utilisee pour saisir les 

mouvements des differentes structures. L'estimation du not optique, le suivi d'objets, 

la reconstruction stereoscopique, ou le recalage d'images medicales, sont tous des 

instances de ce probleme. 

De nombreuses techniques ont ete developpees pour le recalage d'images. Un interet 

croissant a ete porte a ce domaine durant les 20 dernieres annees, se manifestant par 

une augmentation reguliere du nombre de publications annuelles (Pluim et Fitzpatrick, 
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2003). Beaucoup d'auteurs decrivent et classifient les methodes de recalage (Brown, 

1992; van den Elsen et al, 1993; Zivota et Flusser, 2003), plus particulierement, les 

techniques de recalage d'images medicales (Maurer et Fitzpatrick, 1993; Maintz et 

Viergever, 1998; Barillot, 1999; Lester et Arridge, 1999; Hill et al, 2001; Makela 

et al, 2002; Crum et al., 2004). De nombreux ouvrages consacres au recalage 

d'images medicales sont aussi apparus, par exemple Brain Warping (Toga, 1999), 

Medical Image Registration (Hajnal et al, 2001) et Numerical Methods for Image 

Registration (Modersitzki, 2004). Les methodes de recalage non rigides ont ete 

largement etudiees dans la derniere decennie (Maintz et Viergever, 1998; Lester et 

Arridge, 1999; Hill et al, 2001; Crum et al, 2004). Les references enumerees donnent 

une idee des revues existantes qui traitent du recalage d'images. 

II est naturel de formuler la mise en correspondance d'images comme un probleme 

d'optimisation. L'idee est de minimiser une mesure de similarity entre une 

paire d'images pour un type de transformation ou un modele de deformation 

donne. Le choix de l'espace de transformation et de la mesure de similarite depend de 

l'application (Hajnal et al, 2001). Les modeles de deformation s'etendent de simples 

transformations caracterisees par un nombre limite de parametres (transformations 

rigides ou affines) a des deformations de dimension infinie (champs denses de 

deformation) qui representent les transformations non rigides. 

En classifiant de maniere simple les differentes methodes de recalage d'images, on 

distingue deux grandes categories. Premierement, les approches geometriques 

basees sur l'extraction de primitives geometriques dans l'image. Deuxiemement, les 

approches iconiques (denses) basees sur la comparaison des valeurs d'intensite des 

voxels dans l'image. 
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2.1.1 Recalage de primitives geometr iques 

Le recalage geometrique necessite une etape preliminaire au recalage : une etape 

d'extraction de primitives (points, lignes, vecteurs, surfaces, graphes, etc). Cet 

ensemble de primitives geometriques represente les objets d'interets a aligner. La 

correspondance entre ces primitives est utilisee pour calculer la transformation 

optimale. L'appariement des correspondances peut etre trouve avant l'estimation de 

la transformation ou conjointement lors de l'estimation de la transformation. 

Dans le premier cas, les correspondances entre les differentes primitives des images 

apportent une information locale sur les deformations subies par l'objet au voisinage 

de chaque primitive. La deformation spatiale est ensuite extrapolee a partir de ces 

correspondances par des methodes qui modelisent des transformations telles que les 

fonctions a base radiale ("Radial Basis Functions" (RBF)). Ces techniques approximent 

bien les deformations autour des primitives, par contre les resultats ne sont pas precis 

dans les regions eloignees des primitives. Parmi les techniques les plus populaires : 

les B-splines, les splines qui modelisent une plaque mince ("Thin-Plate Splines" 

(TPS)) (Bookstein, 1989; Rohr et al, 2001) et les splines a interpolation geodesique 

("Geodesic Interpolating Splines" (GIS)) (Camion et Younes, 2001; Twining et al., 

2002) qui generent une deformation diffeomorphique assurant une transformation 

bijective et differentiable. 

Dans le deuxieme cas, pour estimer une transformation, la methode approxime 

un appariement des correspondances entre les primitives utilisees pour raffiner 

iterativement les correspondances des primitives jusqu'a superposition. Parmi ces 

approches, la methode du chanfrein (Borgefors, 1988) et la methode du plus proche 

point itere ("Iterative Closest Point" (ICP)) (Besl et McKay, 1992) sont les plus 
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utilisees. Cette derniere ne considere que les deformations rigides. Une version 

modifiee de 1'ICP incorpore les deformations localement affines (Feldmar et Ayache., 

1996). D'autres extensions de 1'ICP existent et recuperent des deformations non 

rigides (Thompson et Toga, 1996; Gabrani et Tretiak, 1999; Vaillant et Davatzikos, 

1999; Wang et al, 2003). Une methode robuste pour estimer conjointement 

les correspondances et les deformations non rigides, basee sur le modele de 

plaque mince, est suggeree dans (Chui et Rangarajan, 2000). Cet algorithme 

rejette automatiquement les correspondances aberrantes selon un cadre deterministe. 

Toutefois, les calculs sont souvent tres couteux, et rendent cette methode moins 

interessante. 

Les primitives extraites peuvent etre modelisees sous forme de surfaces, de graphes 

ou de modeles deformables. Une revue sur le recalage de surface est presentee 

dans (Audette et al, 2000) et sur les methodes de recalage elastique est presentee 

dans (Gabrani et Tretiak, 1999). II y a peu de travaux sur le recalage de graphes (Amit 

et Kong, 1996; Pelillo et al, 1999). Une methode de recalage de graphes pour le foie 

est developpee dans (Charnoz et al, 2005), ou le systeme vasculaire est utilise pour 

effectuer le recalage. Une methode iterative est utilisee pour mettre en correspondance 

les deux graphes a recaler. Toutefois, ce travail presente une faiblesse dans le calcul 

de la transformation, ou une extrapolation basee sur les cellules de Voronoi est 

utilisee. Aussi, les primitives extraites peuvent etre representees avec des modeles 

deformables (Edwards et al, 1998; Timoner, 2003). Au lieu de calculer directement 

l'extrapolation qui permet de superposer les primitives appariees d'une image a l'autre, 

ce type de methode estime la deformation de l'image a travers la deformation d'un 

modele elastique representant l'objet etudie. Ensuite, ces modeles subissent des forces 

qui vont les deformer arm de les superposer. La similitude entre les points et les 

caracteristiques des modeles permet de calculer ces forces. 
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2.1.2 Recalage iconique : contexte variationnel 

Le recalage iconique ne necessite aucune etape preliminaire d'extraction de 

caracteristiques avant l'estimation de la transformation. L'information apportee 

par les intensites des voxels de l'image est utilisee pour estimer la transformation. 

Les mesures de similarite iconiques sont les mieux adaptees pour trouver une 

transformation non rigide dense et ont l'avantage d'etre completement automatiques. 

Ici, nous presentons le recalage iconique dans un contexte variationnel. 

Etant donne des images en niveaux de gris, une image reference I\ et une image cible Ii 

sont definies sur un domaine 0 G Rn —> R, en general n = 2 ou 3. Le recalage trouve 

une transformation 4> qui minimise un critere de similarite S(Ix, I2 ° 4") entre l'image 

reference I\ et l'image cible deformee I2 o </>. De cette fagon, l'image cible deformee 

s'aligne sur l'image de reference. La transformation </> trouvee pendant le processus de 

recalage met en correspondance chaque point de l'image cible avec un seul point de 

l'image de reference, ou I\ — 1^ ° 0. 

Dans un contexte variationnel, la transformation 0 de dimension infinie est representee 

par un champ de deplacement h sur le domaine de l'image tel que (j> = id + h, 

ou h : Vi —>• Vt et id est la transformation (champ de deformation) identite. La 

propriete du champ de deformation est implicitement definie par une contrainte de 

regularisation. Dans ce contexte, il est possible de combiner dans une fonctionnelle de 

cout a optimiser : 1) une mesure de similarite entre deux images S(h,l2 o (h + id)), et 

2) un terme penalisant qui garantit la regularisation du champ de deformation 7?.(h). 

Nous considerons done la fonctionnelle de cout suivante a minimiser avec les termes 

1) et 2) : 

/ (h) = S(IU h o (id + h)) + aK(h), (2.1) 
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(a) h 4> (b) h o <p 

Figure 2.1 Transformation <fi qui deforme une image cible I2 vers l'image reference Ii, 
ou I\ = I2 o <f). 

ou le coefficient de ponderation a permet de satisfaire un compromis entre le terme 

de similarite S et la regularite 1Z de la solution. Nous supposons que h appartienne 

a un espace de fonctions lineaires T ou / est definie et reguliere. Une minimisation 

appropriee derive directement du gradient variationnel de la fonctionnelle de cout / (h) 

et peut etre definie comme la solution du probleme de minimisation suivant : 

h* = argmin/(h) = argmin(<S(7i,/2 o (id + h)) + aK(h)). (2.2) 

En supposant que / (h) est sufRsamment reguliere, la premiere variation de h dans la 

direction de k est definie par : 

W h , k ) = i i m
/ ' h + e k > =

 d / < h + e k ) 
Jy ' e^o e de 

(2.3) 
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Si un minimiseur h* de / existe, alors Sf(h, k) = 0 doit etre vrai pour tout k G J7. 

Les equations <S/(h, k) = 0 sont appelees les equations Euler-Lagrange associees avec 

la fonctionnelle / . En supposant que T est un sous-espace de l'espace de Hilbert H, 

avec le produit scalaire (•, •)#, nous definissons le gradient variationnel V/(h) de / en 

imposant : 
rlfCh 4- ^ 

= (Vf(h),k)H. (2.4) 
V k e^/(h + ,k) 

de € = 0 

Les equations Euler-Lagrange sont equivalentes a V/(h*) = 0. Plutot que de resoudre 

ces equations directement, ce qui est souvent impossible, la minimisation de / est 

trouvee avec la strategic de descente de gradient. Ainsi, en introduisant une fonction 

differentiable en fonction du temps t, nous obtenons un processus de recalage modelise 

par l'equation devolution suivante : 

dh 

dt v • / (2.5) 

h(0) = h0; 

= - ( v 5 ( / i , 7 2 o ( i d + h))+aV7e(h)) ,o i l 

ou h0 G H est le champ de vecteurs initial. 

La formulation dans un contexte variationnel est etudiee en detail dans (Modersitzki, 

2004) ou des descriptions theoriques, pratiques et numeriques sont presentees. Le 

gradient variationnel de la fonctionnelle de cout / (h) (equation (2.1)), selon les 

differentes mesures de similarite, est calcule en appliquant les mecanismes standards 

des calculs de variations. Les derivations peuvent etre trouvees dans (Hermosillo et al., 

2002). 
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2.1.2.1 Mesures de similarite 

L'avantage principal des criteres iconiques est d'utiliser toute l'information des 

intensities contenue dans l'image. Un autre avantage est l'absence de l'etape de 

pretraitement tels que l'extraction des primitives et l'appariement. Par contre, ces 

methodes souffrent de quelques inconvenients. Le cout en terme de temps de calcul 

est important du au nombre de voxels dans l'image a considerer. Aussi, la relation entre 

les valeurs d'intensites des deux images n'est pas forcement triviale, en particulier dans 

le cas d'images d'etudes de perfusion. Enfin, le probleme d'optimisation correspondant 

est difficile a resoudre a cause de la presence de nombreux minima locaux d'energie. 

Des approches hierarchiques par construction de pyramides d'images ont ete proposees 

pour diminuer les temps de calculs, et pour ameliorer la saisie de grandes deformations 

en essayant d'eviter les minima locaux (Lester et Arridge, 1999). 

Differentes mesures de similarite iconiques ont ete proposees dans la litterature (Hajnal 

et al, 2001). Les paragraphes suivants decrivent les plus populaires. Par contre, nous 

ne decrivons pas les derivations correspondantes utilisees dans l'equation (2.5), les 

derivations des gradients des mesures de similarite V«S(/i, I<i o (id + h)) peuvent etre 

trouvees dans (Hermosillo, 2002; Hermosillo et al., 2002). Afin de simplifier la notation 

nous considerons dans les sections suivantes que l \ = 1% o (id + h). 

Differences des intensities : Cette mesure est tres populaire pour sa simplicite et 

son efficacite. L'hypothese est de considerer que les valeurs d'intensite correspondantes 

dans les deux images sont egales a un bruit blanc gaussien pres. Cette approche 

minimise la difference entre les intensites des images. Le critere le plus couramment 

utilise en recalage monomodal est le critere des moindres carres ("Sum of Squared 
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Differences" (SSD)) : 

SSDDVU 1%) = f { h - I2Y dx. (2.6) 

Jo. 

Ce critere a cependant l'inconvenient d'etre tres sensible aux valeurs aberrantes. 

D'autres fonctions offrent une moins grande sensibilite, comme la difference absolue 

des intensites ("Sum of Absolute Differences" (SAD)): 

SSAD(II,I%)= [\h-I*\dx. (2.7) 
Jn 

Coefficient de correlation : Souvent, la valeur des intensites depend de l'instrument 

de mesure. II est done necessaire de prendre en compte une remise a l'echelle des 

intensites. Le coefficient de correlation lineaire permet justement d'apprehender cette 

relation. Son expression est la suivante : 

SCc(h,I%) = - [{h-fuM-fi^dx, (2.8) 

ou /i/j et /ijh sont les moyennes des images I\ et 7^, et var/j et var7h sont les variances 

correspondantes. 

Information mutuelle : Issue de la theorie de l'information, l'information mutuelle 

est celle qui a connu le plus grand succes pour le recalage d'images medicales 

multimodales (Viola et Wells, 1997; Pluim et al., 2003). L'information mutuelle 

(IM) ne presume aucune relation directe entre les valeurs d'intensite des images, mais 

mesure, a l'aide de l'entropie conjointe, la dependance entre les images. L'expression 

suivante est done maximisee : 
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< W / i , / 2
h ) = H{h) + H($) - H(h,$), (2.9) 

ou l'entropie H(I) et l'entropie conjointe H{I\,l2) est donnee par : 

H(I) = - pI(x)\ogpI(x)dx, (2.10) 
JQ 

HihJi) = - / / PhiAx,y)logphIk(x,y)dxdy, (2.11) 
JuJu 

ou pi est la densite de probabilite marginale et ptlIh est la denstie de probabilite 

conjointe. 

Une interpretation de ce critere est de considerer qu'il mesure l 'aptitude d'une image 

a expliquer correctement l'autre. Le cas le plus defavorable est celui de deux images 

independantes (information mutuelle nulle) et le cas ideal est celui pour lequel les 

deux images sont parfaitement recalees (information mutuelle maximum). Deux 

images independantes produisent une entropie egale a la somme des entropies des 

images individuelles. Une entropie conjointe plus faible que la somme des entropies 

individuelles indique que les images sont reliees : H(Ii, I2) < H(Ii) + Hfa). 

Correlation croisee locale : Cette mesure de similarite ne considere pas une relation 

lineaire entre les intensites des images a aligner. Les mesures decrites plus haut 

presument que les proprietes statistiques entre les images sont stationnaires sur le 

domaine des images. Par contre, cette hypothese ne peut pas etre toujours satisfaite. 

Par consequent, le coefficient de correlation croisee locale mesure la relation lineaire 

locale entre les intensites. Cette mesure est exprimee par : 

SLCC(II,%) = ~ / / \ 2 , ,dx, (2.12) 
Jnvavh(x)varIh(x) 
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ou var/j (x) et var7h (x) correspondent aux variances locales des images I\ et I\ autour 

du point x, et cov7l/h(x) correspond a la covariance locale. 

Autres mesures de similarite : Beaucoup d'autres mesures de similarite 

existent, telles que 1'information mutuelle normalisee, l'uniformite du ratio de 

l'image, l'uniformite des intensites partitionnees, etc. Decrire toutes les mesures de 

similarite depasse le cadre de ce travail. Pour de plus amples details vous pouvez 

consulter (Hajnal et al, 2001). 

2.1.2.2 Regularisation sur la transformation 

Pour garantir l'existence d'une solution realiste de l'equation (2.1), il est necessaire 

d'introduire des connaissances a priori sur la regularisation de la transformation, ici 

le champ de deformation. Le terme de regularisation dans l'equation (2.1) penalise 

les variations brusques du champ de deformation. Le terme de regularisation permet 

ainsi d'empecher l'estimation de petites deformations non realistes qui n'occasionnent 

qu'une faible decroissance du critere de similarite. 

Parmi les differents termes de regularisation, il est possible de considerer l'energie de 

membrane (Horn et Schunk, 1981). Une autre approche consiste a considerer l'energie 

d'une plaque mince (Bookstein, 1989), ou une regularisation B-splines (Rueckert et al, 

1999). Differentes energies de regularisation ont ete proposees dans la litterature, 

et la plupart considere le probleme de recalage comme un probleme physique avec 

une interpretation liee a la mecanique des materiaux ou des fiuides. Le champ de 

deformation h a estimer est alors considere comme la solution d'une equation aux 

derivees partielles (EDP). 
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Cependant, tous ces termes de regularisation issus de la mecanique des materiaux ou 

des fluides sont difficilement justifiables d'un point de vue biologique lors du recalage 

d'images medicales. II est done difficile de pretendre que l'un ou l'autre est plus adapte 

pour resoudre le probleme de recalage d'images medicales. Les paragraphes suivants 

decrivent brievement les differents types de regularisation, et soulignent leurs avantages 

et leurs limites : 

Methode de deformations libres : Cette technique parametrique est connue sous 

le nom de "Free-Form Deformation" (FFD) (Rueckert et al, 1999). Cette approche 

considere une grille reguliere de points de controle sous-jacente a l'image ou chacun des 

points controle l'image a deformer. Une fonction interpolante basee sur les B-splines 

garantit la regularity et la continuity de la deformation. Les FFD ont l'aptitude a 

estimer des deformations tres localisees, permettant d'apprehender convenablement 

les variations locales de forme. Par contre, le temps de calcul reste une limite majeure 

de cette methode. 

Flot optique : Les methodes de fiot optique sont utilisees en traitement d'images 

pour l'estimation de mouvements (Horn et Schunk, 1981). Ces methodes reposent 

sur l'hypothese que, dans une sequence d'images, l'intensite d'un meme point 

reste constante au cours du temps. Cette hypothese n'est pas valable dans les 

images medicales. Ce modele est equivalent aux equations de mouvements des nots 

incompressibles en physique et saisissent seulement les petites deformations. L'EDP 

basee sur le not optique peut s'ecrire sous la forme compacte suivante : 

V i - h + A t / = 0, (2.13) 

ou AtI represente la difference temporelle entre les deux images, V le gradient spatial 

de l'image et h le deplacement effectue pendant le laps de temps dt. 
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Modele elastique : L'idee de considerer le recalage comme un probleme de 

deformation elastique a ete introduite dans (Bajcsy et Kovacic, 1989). L'image a 

recaler est considered comme un materiau elastique dont la deformation h est regie 

par l'EDP de Navier : 

Vft(h) = /xAh + (A + / i)V(V-h), (2.14) 

ou A et ii correspondent aux coefficients de Lame. Le principal inconvenient de 

cette methode est lie a l'hypothese de petits de-placements qui empeche le modele 

d'apprehender les grandes deformations. Une extension du recalage elastique a 

ete proposee (Davatzikos, 1997) et permet de varier spatialement les parametres 

d'elasticite. Ceci permet de deformer certaines structures anatomiques plus librement. 

Une autre limite de cette methode est le calcul couteux. 

Modele fluide : Cette technique est tres connue (Christensen et al., 1996), ou un 

modele fluide est utilise pour resoudre l'EDP de Navier-Stokes : 

Vf t (h)=/ /V 2 v + (A + /*)V(V-u). (2.15) 

Cette equation ressemble a l'equation (2.14) du modele elastique avec une difference : 

celle-ci regularise le champ de vitesse v et non le champ de deformation h. Le champ 

de vitesse est estime grace a l'equation suivante : 

Vt = -^+vt-Vht. (2.16) 

Puis, le champ de deformation est deduit en utilisant l'equation (2.15). 

L'idee est de considerer l'image non plus comme un materiau elastique dans un cadre 
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Lagrangien, mais comme un fluide dans un cadre Eulerien. Cette approche a l'avantage 

de saisir les grandes deformations parce que la regularisation est appliquee sur le champ 

de vitesse v, plutot que sur le champ de deformation h. L'inconvenient majeur de cette 

approche est aussi son cout eleve en terme de temps de calcul. 

Des variantes de la methode de recalage fluide ont aussi ete proposees. Certaines 

visent a ameliorer l'efficacite en terme de complexity computationnelle en proposant 

des filtres de convolution rapide (Bro-Nielsen et Gramkow, 1996), ou l'approximation 

par un filtre Gaussien (D'Agostino et al, 2002). L'algorithme des "demons" (Thirion, 

1998) est un recalage base sur un modele de diffusion. II repose essentiellement sur 

la notion de polarite. Cet algorithme peut etre vu comme une minimisation de la 

somme des carres des differences avec une descente de gradient du second ordre ou 

la regularisation spatiale est une regularisation Gaussienne. Par contre, les methodes 

fluides sont toujours peu utilisees pour le recalage d'images medicales (Crum et al, 

2005). 

D'autres auteurs fournissent une formulation geometrique de l'approche fluide en 

termes de flots de diffeomorphismes (Trouve, 1995; Trouve, 1998; Dupuis et al, 

1998; Miller et Younes, 2001; Chefd'hotel et al, 2002; Beg et al, 2005; Miller et al, 

2006). Ces methodes trouvent une transformation reguliere, bijectivite et differentiable 

garantissant la conservation de la topologie, i.e., la preservation de l'integrite des 

structures deformees. Cette formulation geometrique est souvent etudiee en anatomie 

computationnelle (Grenander et Miller, 1998; Miller et al, 2002; Miller et al, 2006; 

Avants et al., 2006). Dans ce contexte, il est possible de changer la configuration de 

l'espace a un espace lineaire de champs de vecteurs qui depend du temps generant 

ainsi des diffeomorphismes. Plusieurs variations de cette instance sont connues (Joshi 

et Mille, 2000; Camion et Younes, 2001; Hirani et al, 2001; Haker et al, 2001). Cette 
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formulation apporte l'avantage d'exprimer le probleme dans un espace lineaire, mais 

a le desavantage d'ajouter une dimension supplement aire a l'espace de recherche de 

l'algorithme. Par exemple, des deformations de grande amplitude sont calculees par 

le biais des flots de diffeomorphismes geodesiques (Beg et al, 2005), ou l'approche 

presentee dans (Christensen et al., 1996) est reformulee comme un gradient de not sur 

un groupe de diffeomorphismes. En pratique, ces approches ne sont pas appropriees 

pour les etudes avec de grandes quantites de donnees. 

2.1.2.3 Contraintes sur la transformation 

Differentes contraintes peuvent etre introduites sur le modele de deformation. 

Certaines des techniques presentees dans la section precedente, ont ete etendues 

pour traiter des contraintes supplementaires, telles que la contrainte de preservation 

de topologie (Musse et al, 2001; Noblet et al, 2005) ou la contrainte de rigidite 

locale (Staring et al, 2006). 

Ces contraintes sont sou vent ajoutees comme des termes penalisants a la fonction de 

cotit (2.1), ce qui se traduit en : 

/ (h) = S(h, h o (id + h)) + aK(h) + C(h). (2.17) 

Ce terme penalisant assure les proprietes desirees sur les transformations souvent 

a l'aide du Jacobien. Le Jacobien d'une transformation h est defini comme le 

determinant de la matrice Jacobienne, la matrice des derivees partielles par rapport 
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aux variables spatiales. Soit D^ la matrice Jacobienne de la transformation h : 

Dh(x,y,z) = 

dhx dhx 
dx 

dhy dhy 

dx 

dhz 

dx 
dhz 

By 

dhx 
dz 

dhy 
dz 

dhz 

dz 

(2.18) 

Nous definissons le Jacobien Jh comme le determinant de cette matrice Jacobienne 

J h = de t (D h ) . (2.19) 

La contrainte de preservation de topologie peut etre satisfaite en imposant que le 

Jacobien de la transformation reste positif Jh > 0. Tandis que la contrainte de 

rigidite locale peut etre satisfaite a condition de preserver l'orthogonalite de la matrice 

Jacobienne de la transformation, c'est-a-dire D^D^ = I, ou I est la matrice identite. 

Aussi, la contrainte d'incompressibilite est introduite comme terme penalisant dans 

la methode FFD (Rohlfing et a/., 2003). Ce terme est defini comme l'integrale de la 

valeur absolue du logarithme du Jacobien sur le domaine de la transformation : 

Ch= [ \og(Jh(s))ds. (2.20) 

Egalement, dans un contexte variationnel, une contrainte d'incompressibilite est 

imposee en resolvant une sequence de problemes d'optimisation quadratiques avec 

contrainte (Haber et Modersitzki, 2005). Cet algorithme peut etre considere comme 

une methode de recalage fiuide avec une contrainte de preservation de volume, done une 

contrainte imposant une divergence nulle sur le champ de vitesse V • v. Cependant, 

cette methode a des limites, elle conduit a des problemes d'optimisation de grande 
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envergure qui sont tres difficiles et impossible a resoudre en 3D (Fischer et Modersitzki, 

2004). 

2.1.3 Recalage des images du foie 

Malheureusement, tres peu de travaux dans la litterature discutent du recalage du 

foie. Une etude sur le mouvement du foie dans des images IRM, lors de revolution 

du cycle de respiration est presentee dans (Rohlfmg et al., 2004) et est basee sur 

une approche FFD avec l'information mutuelle comme une mesure de similarite. Par 

contre, l'injection du produit de contraste, qui presente un defi s u p p l e m e n t a l , n'est 

pas discutee. Malgre de nombreuses optimisations, le temps de calcul reste tres long. 

La meme methode de recalage non rigide est utilisee lors du developpement d'un outil 

CAO "Radio Frequency Ablation Segmentation Tool". Elle demande de 2 a 3 heures de 

temps de calcul pour la fusion d'images (McCreedy et al, 2006), ce qui est inacceptable 

en pratique dans un milieu clinique. 

Un recalage base sur le systeme vasculaire est introduit par (Charnoz et al., 2005) 

pour l'etude de revolution des tumeurs du foie dans des image IRM. Tout d'abord, 

des arbres orientes, qui representent les bifurcations des systemes vasculaires, sont 

extraits. Ensuite, un algorithme d'appariement trouve les bifurcations communes. 

Une nouvelle methode iterative est utilisee pour mettre en correspondance les deux 

arbres vasculaires a recaler. Toutefois, cette methode demande une segmentation 

precise des reseaux vasculaires, une operation difficile a realiser et qui peut s'averer tres 

couteuse. Enfin, une estimation de la deformation globale du foie est calculee a partir 

de ces appariements. La transformation, extrapolee a partir des correspondances des 

vaisseaux, permet de trouver une deformation precise entre les primitives (bifurcations 

du systeme vasculaire). Par contre, l'erreur de la precision augmente quand on s'eloigne 
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de ces primitives. 

En ce qui concerne les etudes de perfusion du foie, nous constatons qu'il y a tres peu 

de publications en recalage contrairement aux etudes de perfusion cardiaque (Makela 

et al, 2002) ou de perfusion du sein (Rueckert et al, 1999; Crum et al, 2005) ou 

des contraintes supplement aires sont ajoutees (contrainte d'incompressibilie) (Rohlfing 

et al, 2003) et des validations sont effectuees (Schnabel et al, 2003). A notre 

connaissance, il n'y a pas de publications qui traitent du recalage d'images de perfusion 

du foie specifiquement. 

2.2 SEGMENTATION D'IMAGES MEDICALES 

La segmentation est le processus de partitionnement de l'image en regions distinctes 

selon des criteres predefinis. II s'agit par exemple de separer une region d'interet 

de son complement, la figure 2.2 montre un exemple d'une segmentation du foie des 

autres organes. Un nombre important de techniques de segmentation a ete developpe. 

Alors que les approches anterieures etaient souvent fondees sur un ensemble d'etapes 

de traitement heuristiques (Perkins, 1980), la plupart des algorithmes courants 

derivent du principe de minimisation d'une energie ou de fonctionnelle de cout 

appropriee, et sont devenus le standard dans la segmentation. 

Parmi les methodes d'optimisation, on peut distinguer des representations discretes et 

des representations continues. Parmi les approches discretes, les points de l'image sont 

generalement consideres comme les nceuds d'un graphe, et le but de la segmentation 

est de trouver des coupes de ce graphe avec un cout minimal "Graph Cuts" (Grady 

et al, 2005; Boykov et Funka-Lea, 2006). Les algorithmes d'optimisation bases sur 

les "Graph Cuts" sont des approches qui ont gagne de la popularity a cause de leur 
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Figure 2.2 Exemple de segmentation du foie. 

emcacite d'optimisation globale. Ces algorithmes peuvent etre fondes sur les concepts 

de la programmation dynamique (Boykov et al., 2001), sur les methodes spectrales (Shi 

et Malik, 2000) ou sur les techniques de programmation semi definies (Keuchel 

et al., 2003). Dans un espace continu, la segmentation de l'image est consideree 

un probleme d'optimisation de dimension infinie, ou la segmentation est obtenue 

en evoluant un contour ou une surface dans la direction du gradient de l'energie a 

minimiser en utilisant des equations aux derivees partielles (EDPs) appropriees. Ces 

methodes peuvent utiliser des representations explicites (parametriques), tels que les 

Snakes (Kass et al, 1988), ou des representations implicites, telle que la propagation de 

fronts "Level Se") (Cremers et al., 2007). Plus recemment, les techniques incorporant 

les modeles de formes sont de plus en plus utilisees. Ces methodes sont plus robustes et 

surmontent les problemes de minima locaux, mais elles sont moins precises (Mclnerney 

et Terzopoulos, 1996). 

On peut regrouper les methodes de segmentation en deux principales categories selon 

l'energie a minimiser. Premierement, la segmentation basee sur les frontieres ("Edge-
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Based Segmentation"). Deuxiemement, la segmentation basee sur les regions ("Region-

Based Segmentation"). Les methodes de segmentation basees sur les regions ont 

pour but de partitionner l'image progressivement en ajustant les modeles statistiques 

d'intensite de chacune des regions. Contrairement aux methodes basees sur les 

frontieres, par exemple les Snakes, les methodes basees sur les regions ont tendance 

a etre moins sensibles au bruit. Pour des images typiques, les fonctionnelles de cout 

respectives aux statistiques de regions ont tendance a avoir moins de minima locaux. 

Ces methodes ont ete jugees plus robustes que les methodes basees sur les frontieres 

et sont particulierement bien adaptees aux methodes d'optimisation locales tels que 

revolution de contours. En plus, ce choix semble approprie pour la segmentation du 

foie, compte tenu des difficultes a determiner la frontiere entre le foie et les organes 

adjacents. 

La section suivante detaille la segmentation basee sur les statistiques de regions. 

Ensuite, nous detaillons deux methodes d'optimisation qui minimisent ce dernier 

critere : les methodes de propagation de fronts et les methodes basees sur les modeles 

de formes. 

2.2.1 Segmentations basees sur des statistiques de regions 

Supposons que i" : fi —> R est l'image a segmenter et que le domaine fi 6 Ed soit ouvert 

et delimite (d = 2 ou 3). Considerons que il est compose de N regions independantes 

fij. Cela donne l'expression simplifiee suivante : 

N 

p(I\V(Q)) = P(I\{tti,..., nN}) = Y[p(m), (2.21) 
i=l 
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ou p(I\£li) denote la probabilite de Fimage / quand f̂  est la region d'interet. Nous 

supposons que les valeurs d'intensite de / a des positions differentes d'une meme 

region peuvent etre modelisees comme des realisations independantes et identiquement 

distributes d'un meme processus aleatoire. Nous defmissons alors Pi(I(x)) comme 

la fonction de densite de probabilite d'une variable aleatoire modelisant les valeurs 

d'intensite I(x) dans f2j. Ce modele etant donne, la partition optimale peut etre 

obtenue en utilisant le principe de maximum de vraisemblance (Zhu et Yuille, 1996), 

c'est-a-dire en minimisant l'energie suivante : 

N 

E({Sli,..., nN}) = ] T / - logPi(I(x))dx. (2.22) 

Dans les sections suivantes, nous considerons seulement le probleme de segmentation 

a deux phases, ou le domaine Q est partitionne en deux objets : la region d'interet Qin 

et de son complement Q0ut- Supposons que pin et pout correspondent aux fonctions de 

densite de probabilite (PDFs) des intensites de la region d'interet et son complement. 

Nous avons done l'energie suivante a minimiser : 

E({Qin,Q,out}) = - / log pin(I(x))dx- logpout(I(x))dx. (2.23) 
J VLin J Vtout 

Differentes strategies peuvent etre utilisees pour minimiser cette energie afin d'obtenir 

une segmentation finale. Une methode possible est de faire evoluer un contour. Ce 

contour est represents par une fonction implicite selon la methode de propagation de 

fronts (Osher et Sethian, 1988). Par contre, les contraintes imposees sur les contours ne 

sont pas appropriees pour la segmentation du foie, ou des fuites au niveau des contours 

peuvent etre introduites. Aussi, les methodes de propagation de fronts ont la propriete 

de changer facilement de topologie, ce qui ajoute une difficulte supplemental lors de la 
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segmentation du contour du foie. Une autre methode peut etre utilisee pour minimiser 

l'energie de l'equation (2.21) et est basee sur les modeles de formes. Cette methode 

surmonte les difficultes introduites par les methodes devolution mais impose trop de 

contraintes sur la forme, empechant la saisie des variations de formes locales du foie 

specifiques a chaque patient. 

2.2.1.1 Evolution de contours 

Les methodes variationnelles peuvent etre utilisees pour obtenir des algorithmes bases 

sur revolution de contours. Ces techniques derivent d'une minimisation d'une fonction 

de cout et produisent des EDPs caracterisant revolution du contour (Kass et al, 

1988). Le contour evolue en minimisant le modele statistique d'intensite entre la 

region a segmenter et son complement ("background"), tel que decrit dans la section 

precedente 2.2.1. Une des methodes de segmentation de regions propose d'utiliser 

un modele Gaussien (la moyenne et variances) des intensites pour distinguer les 

differentes regions (Chan et Vese, 2001). Cette methode est basee sur le modele de 

segmentation Mumford-Shah (Mumford et Shah, 1989), mais le modele des intensites 

est trop simplifie et n'est pas adapte pour le foie. Une formulation statistique plus 

generale utilise le principe de vraisemblance (Zhu et Yuille, 1996) et est donnee par 

l'equation (2.21). Les statistiques de regions sont continument estimees durant le 

processus d'evolution. Dans les algorithmes bases sur revolution de contours, la 

regularisation du contour de la region segmentee est obtenue en penalisant les points 

du contour qui ont une grande courbure. Habituellement, ce terme apparait comme 

la courbure moyenne dans les equations d'evolution. 

Formulons le probleme d'evolution de contours dans un contexte de propagation de 

fronts ("Level Set") ou les contours sont representes implicitement (Osher et Sethian, 
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1988). Soit, Qin et fiout des regions definies comme l'interieur et l'exterieur du contour 

C qui evolue. Ce contour C est represente par la fonction signee <p : Q —> R, 

C = {x E Q | y?(x) = 0}. (2.24) 

Nous introduisons aussi H(ip) la fonction Heaviside : 

. 1, if V > 0, 
% ) = { (2-25) 

0, autrement. 

En suivant la notation utilisee dans (Chan et Vese, 2001), Fenergie a minimiser peut 

etre exprimee comme suit : 

E(<p) = - f (H(<p)logpin(I(x))+ 
JnK (2.26) 

(1 - H(<p))logPout(I(x)) + v\VH(<p)\)dx, 

ou v\VH(ip)\ est le terme de regularisation sur la longueur du contour. Cette energie 

est typiquement minimisee par une descente de gradient ou nous definissons une famille 

de fonctions qui depend du temps, t \—> ip{t) solutions de l'EDP suivante : 

Cette equation correspond a revolution du contour C ou S((p) est la fonction de Dirac. 

Le premier terme represente la difference de vraisemblance de l'intensite entre les 

regions et le deuxieme terme represente la regularisation sur le contour. 
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2.2.1.2 Modeles de formes 

Plus recemment, pour ameliorer la robustesse des segmentations, une tendance a 

utiliser des modeles de forme en 3D a emerge. Ces approches incorporent des 

connaissances a priori, done des informations supplement aires sur la forme, et 

demandent une etape d'apprentissage avant d'effectuer la segmentation. Les methodes 

connues, comme les modeles deformables (Mclnerney et Terzopoulos, 1996), imposent 

une regularisation sur le contour ou la surface. D'autres approches, qui limitent 

explicitement l'espace de recherche des formes possibles, ont ete proposees telles 

que le modele de formes actifs ("Active Shape Models" (ASM)) (Cootes et al, 

1995). Quelques auteurs utilisent ces modeles, par exemple, un modele de formes 

statistique est construit a partir d'un modele modifie de formes actives ASM pour la 

segmentation (Lamecker et al., 2004). Une approche similaire a ete examinee ou un 

modele deformable de formes avec contrainte est choisi (Heimann et al, 2006), plutot 

qu'une approche ASM habituelle. Cela permet de saisir les variations de forme qui ne 

sont pas presentes dans l'ensemble d'apprentissage. 

Par contre, modeliser une forme de fagon precise est difficile. Les variations locales 

propres a la forme a segmenter sont souvent incompletes, meme si un grand nombre 

de formes est considere dans l'apprentissage. En augmentant le nombre de formes 

dans le modele d'apprentissage, une nouvelle difficulte apparait : le probleme du 

surapprentissage ("Overfitting"). Ce probleme peut survenir dans le cas ou le modele 

a de la difficulte a trouver la bonne solution, parce qu'il existe un grand nombre de 

solutions possibles. Cela illustre que les modeles de forme a priori produisent des 

algorithmes de segmentation robustes mais generalement de faible precision. 
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2.2.2 Segmentation et recalage conjoints 

Plusieurs approches ont ete proposees dans la litterature pour resoudre le probleme 

du recalage et de la segmentation conjointement. Ces methodes visent a ameliorer 

la robustesse des problemes a resoudre. L'idee est d'aligner plusieurs images 

simultanement tout en evoluant des contours. Une formulation variationnelle 

permettant d'effectuer conjointement une segmentation grace a des contours actifs et 

un recalage affine est proposee dans (Yezzi et al., 2003). D'autres travaux privilegient 

une formulation bayesienne de ce probleme conjoint (Wyatt et Noble, 2003; Xiaohua 

et al, 2004). Ces methodes estiment successivement et de fagon iterative le recalage 

puis la segmentation. Un modele conjoint est propose dans (Pohl et al, 2005), il 

decrit les relations entre le recalage d'atlas, la correction d'intensite et la segmentation 

d'image. Une approche d'expectation et maximisation est utilisee pour resoudre 

ce probleme. D'autres methodes estiment les mouvements tout en effectuant la 

segmentation en minimisant une seule energie (Paragios et Deriche, 2005), par contre 

les mouvements sont estimes en utilisant le not optique qui ne peut pas saisir les 

grandes deformations et suppose que l'intensite d'une image a une autre ne change 

pas. 

Ces methodes prouvent que la segmentation et le recalage conjoints collaborent afin 

que chacun profite de l'information fournie par l'autre. Cependant, les methodes 

enumerees font evoluer des contours a Faide de fonctions de propagation de fronts qui, 

comme deja mentionne, ont la propriete de changer facilement de topologie. Cette 

propriete augmente la complexite du probleme a resoudre et n'est pas interessante 

dans le cas du foie dont la topologie ne change pas. 

Dans cette these nous nous inspirons de ces idees, mais nous ne combinons pas la 
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segmentation et le recalage. Nous proposons une nouvelle methode de segmentation 

qui permet de saisir les deformations locales plutot que d'evoluer des contours. En 

encodant l'information de la segmentation a l'aide d'une deformation, nous pouvons 

assurer la preservation de la topologie du foie. 

2.2.3 Segmentation du foie 

La plupart des outils de segmentation du foie a la disposition des cliniciens a besoin 

d'interaction humaine, ce qui demande un temps considerable. Plusieurs auteurs ont 

propose d'automatiser ce processus arm de rendre la segmentation utilisable dans des 

applications cliniques. Certains auteurs proposent une segmentation en cascade qui 

detecte les differentes structures sequentiellement (Saitoh et al, 2002). Dans (Soler 

et al, 2001) le foie est extrait a l'aide de deformations globales et locales d'un modele 

donne (Montagnat et Delingette, 1997). D'autres utilisent un atlas probabiliste pour 

classer les intensites dans les images par TDM abdominales (Park et al., 2003). 

Beaucoup d'autres strategies de segmentation d'images de perfusion sont suggerees 

dans la litterature (van Ginneken et al, 2007). Souvent, les methodes basees sur les 

propagations de fronts sont trop sensibles au bruit et entrainent des changements 

de topologie durant le processus de segmentation, ce qui presente une difficulte 

supplemental pour la segmentation du foie. Une methode qui utilise des approches 

heuristiques s'est montree tres efficace et est presentee dans (Kainmiiller et al, 2007). 

Plus recemment, une tendance a utiliser les modeles de forme 3D a emerge. Ces 

contraintes sont plus robustes et surmontent les difficultes qui caracterisent les images 

du foie, telles que le bruit ou les faibles discontinuites (Lamecker et al, 2004; Heimann 

et al, 2006). Ces approches incorporent des informations supplementaires sur la forme 
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du foie, et demandent une etape d'apprentissage avant d'effectuer la segmentation. 

Un modele de formes statistique est construit a partir d'un modele modifie de formes 

actives ASM pour la segmentation (Lamecker et al, 2004). Une approche similaire a 

ete examinee ou un modele deformable de formes avec contrainte est choisi (Heimann 

et al, 2006), plutot qu'une approche ASM habituelle. Cela permet de saisir les 

variations de forme qui ne sont pas presentes dans l'ensemble d'apprentissage. Une 

validation detaillee montre l'amelioration de la precision par rapport aux ASM. Par 

contre, ces methodes ont des limites, a cause de la grande variability de la forme 

du foie entre patients qui ne peut pas etre modelisee a partir d'un nombre reduit 

d'echantillons. En pratique, chaque foie a une forme geometrique particuliere, seules 

les caracteristiques de forme globales restent consistantes d'un patient a l'autre. 

La segmentation du foie est aujourd'hui un sujet populaire. Un concours sur 

la segmentation dans la clinique, Patelier "Workshop on 3D Segmentation in the 

Clinic: A Grand Challenge", a ete organise par la societe MICCAI : "Medical Image 

Computing and Computer-Assisted Intervention". Beaucoup d'auteurs suggerent des 

methodes de segmentation du foie automatique, semi-automatique et interactives (van 

Ginneken et al, 2007). Parmi ces methodes la plus robuste considere explicitement 

les tumeurs, une difficulte supplementaire lors de la segmentation des images de 

perfusion (Kainmuller et al., 2007). Mais, le cout en temps de calcul rend cette 

methode beaucoup moins interessante. Nous avons participe a ce concours et 

nous pouvons classer notre methode de segmentation par rapport aux derniers 

developpements dans le domaine. 
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2.3 CONTRIBUTIONS DE RECHERCHE 

La correction de mouvements et l'extraction du contour du foie a partir d'images de 

perfusion sont des etapes cles pour dresser un meilleur diagnostic et effectuer une 

meilleure planification therapeutique. La phrase suivante supporte la motivation de 

cette recherche : 

"If the sequence of scans [ Dynamic computed tomography] is performed at the 

same location it is possible to construct time-density curves by denning a region 

of interest over a particular structure." (Miles, 1991) 

Cette these vise done a developper de nouvelles methodes de recalage non rigide 

et de segmentation automatique du foie, a partir d'etude de perfusion du foie par 

tomodensitometrie. La section 1.2 decrit l'etude de perfusion. La section 1.3 decrit 

les difficultes a surmonter selon les specificites des images. Voici un bref resume pour 

remettre en contexte les contributions de la presente these : 

Les distorsions geometriques entre les images d'une sequence de perfusion du foie sont 

dues a une combinaison de mouvements cardiaques, peristaltiques, respiratoires, etc. 

Elles sont done de nature non rigides et generalement de grande amplitude, les organes 

abdominaux peuvent se deplacer d'environ 10 a 30mm durant une respiration (Rohlfing 

et al, 2004). En plus, le produit de contraste cause des changements soudains 

d'intensite qui caracterise le fonctionnement et les pathologies de l'organe. Ainsi, 

pour pouvoir comparer les images, l'etape de correction de mouvements demande 

une distinction entre les regions non alignees et les differences d'intensite dues au 

produit de contraste injecte. Les methodes de recalage non rigides existantes, decrites 

dans la section 2.1, ne sont pas adaptees pour corriger le mouvement dans les etudes 
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de perfusion. Elles sont souvent trop couteuses en terme de temps de calcul, mais 

surtout, elles ne tiennent pas compte des changements des valeurs d'intensite causes 

par le produit de contraste injecte. Les mesures de similarite courantes (section 2.1.2.1) 

sont inappropriees et conduisent souvent a l'expansion ou le retrecissement artificiels 

des regions ou le produit de contraste rehausse les structures. 

En ce qui concerne l'extraction de la surface du foie, la faible discrimination des 

discontinuity entre le foie et les organes adjacents, les effets de volume-partiel et 

la grande variabilite de forme du foie entre patients, rendent la segmentation du foie 

un processus difficile. L'injection du produit de contraste permet de mieux distinguer 

le contour du foie dans certaines regions, par contre, cree une difflculte supplementaire 

et risque de ne pas inclure les tumeurs dans les segmentations. Les methodes de 

segmentation du foie decrites dans la section 2.2.3 presentent des limites. Les methodes 

basees sur les modeles de formes ne permettent pas de segmenter les variations de forme 

locales specifiques a chaque patient, tandis que les methodes basees sur les evolutions 

de contours posent trop peu de contraintes sur la forme et produisent une segmentation 

dont les contours fuient sur les organes adjacents. Les methodes plus complexes sont 

souvent trop couteuses en termes de temps de calcul. 

2.3.1 Hypotheses de recherche 

En tenant compte des problematiques que presentent les images de perfusion du 

foie lors de la correction de mouvements et de l'extraction de la surface du foie, 

deux hypotheses peuvent etre emises. La premiere hypothese est enoncee afin de 

mieux effectuer la correction de mouvements d'une sequence d'images d'une etude de 

perfusion. La deuxieme concerne l'extraction de la surface du foie. 
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HYPOTHESE PRIMAIRE : 

L'introduction de la contrainte d'incompressibilite dans la methode du recalage 

non rigide des images de perfusion du foie permet un alignement robuste, qui 

preserve le volume des regions visibles suite a l'injection du produit de contrate, 

dans un delai adequat favorisant ainsi son utilisation dans un environnement 

clinique. 

Dans la litterature, le foie est souvent modelise en tant qu'un organe dont le tissu mou 

est incompressible (Yin et al, 2004). Cette modelisation est surtout consideree valide 

durant le court laps de temps de l'acquisition des etudes de perfusion. 

HYPOTHESE SECONDAIRE : 

L'utilisation du cadre developpe dans cette these pour le recalage non rigide de 

grandes deformations, permet une extraction fiable et reproductible du contour 

du foie, en incorporant un modele de forme, obtenu a partir d'une base de donnee 

clinique, et en derivant une nouvelle mesure de similarite. 

2.3.2 Objectifs de recherche 

L'objectif general de cette these est de developper de nouvelles methodes de recalage et 

de segmentation d'images de perfusion basees sur un cadre de travail generalise efficace, 

un cadre fonde sur le recalage non rigide de grandes deformations. Cela dans le but 

d'apporter de 1'information fiable aux medecins lors de l'etablissement du diagnostic 

ou/et lors de la planification therapeutique des cancers hepatiques. 
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OBJECTIF 1 : Developper une nouvelle methode de recalage avec contrainte 

d'incompressibilite qui preserve le volume des structures modifiees en intensite par 

le produit de contraste injecte lors des etudes de perfusion. 

1.1. Saisir les deformations non rigides de grande amplitude, grace a des 

techniques de recalage fluide. 

1.2. Incorporer une contrainte de preservation de volume qui modelise 

l'incompressibilite des tissus du foie. 

OBJECTIF 2 : Developper une nouvelle methode de segmentation automatique du foie 

pour les images de perfusion. 

2.1. Appliquer une regularisation globale sur la forme tout en preservant la 

topologie du foie. 

2.2. Deriver une mesure de similarity basee sur les regions dans le cadre du 

recalage fluide. 

Objectif 3 : Developper des methodes de recalage avec contrainte et segmentation 

automatique dans un cadre de travail unifie et efficace pour etre compatibles avec les 

contraintes de temps des medecins. 

3.1 Utiliser des algorithmes a faible complexity pour accelerer le traitement des 

donnees. 

3.2 Maximiser l'utilisation des ressources informatiques disponibles. 

L'objectif general de cette these est de developper de nouvelles methodes de recalage et 

de segmentation d'images de perfusion basees sur un cadre de travail generalise efficace, 



52 

Images de 
perfusion du foie 

Correction de 
mouvements 

Extraction 
de contours 

Images aligndes ct 
s e g m e n t s 

CADRE 
DETAVAIL 
UNIFIE ET 
EFFICACE: 

Technique 
de recalage 
non rigide 
de grandes 

deformations 

Correction de raouvement 

Image reference ct image ciblc 

1 ' 
Recalage non rigide 

Imposition de la 
contraintc 

dlncompressibiMte 

r 

Validation de la preservation 
des volumes des structures 

Extraction de contour 

Image a segmenter et image 
birtaire de forme 

i 
Recalage non rigide 

Derivation d'unc 
mesure de similarity 
basee sur les regions 

'» 
Validation des rcsultats 

des segmentations 

Figure 2.3 Contributions de recherche : developpement de methodes de correction 
de mouvements et d'extraction de contours pour des images de perfusion (par TDM) 
basee sur le recalage non rigide de grandes deformations. 

un cadre fonde sur le recalage non rigide de grandes deformations. La figure 2.3 donne 

une vue d'ensemble des contributions de cette these. 

Ainsi, l'amelioration des methodes de recalage et segmentation pourront aider les 

medecins a ameliorer le diagnostic, la planification therapeutique et le suivi apres 

traitement dans la lutte contre les cancers du foie. 
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C H A P I T R E 3 

R E C A L A G E AVEC C O N T R A I N T E D ' I N C O M P R E S S I B I L I T E 

Les problematiques et defis de la correction de mouvements d'images de perfusion 

sont detailles dans la section 1.3. Comme mentionne precedemment, les specificites 

des images de perfusion du foie rendent le recalage particulierement difficile pour trois 

raisons principales : 

1. Les distorsions geometriques sont de nature non rigide et peuvent avoir une 

grande amplitude. 

2. Les valeurs d'intensite des tissus du foie et des vaisseaux peuvent changer 

localement et soudainement du a 1'injection du produit de contraste. 

3. La grande quantite de donnees (taille et le nombre d'images, serie de 5123 voxels) 

a aligner requiert un algorithme efficace et rapide. 

Pour resoudre ces problemes, les methodes de recalage fluide sont choisies. Elles ont la 

propriete de saisir des deformations non rigides de grande amplitude. Par contre, les 

structures mises en evidence par 1'injection du produit de contraste sont generalement 

distordues apres un tel recalage. Au lieu d'attenuer ce probleme en developpant des 

mesures de similarity statistiques plus avancees, nous proposons de modeliser le foie 

en tant qu'un organe dont le tissu mou est incompressible (Yin et al., 2004). Cette 

modelisation est surtout consideree valide durant le court laps de temps de l'acquisition 

des images des etudes de perfusion. Par consequent, il semble naturel d'utiliser une 

methode de recalage qui incorpore une contrainte d'incompressibilite au recalage fluide, 

que nous appelons aussi la contrainte de preservation de volume 3D. Cette contrainte 
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preserve le volume des sous-structures apparaissant durant l'etude de perfusion. 

Contrairement aux algorithmes fluides standards, nous emettons l'hypothese que la 

contrainte de preservation de volume empeche le retrecissement ou l'expansion des 

regions dont les intensites ont ete modifiees par le produit de contraste injecte. 

Pour rendre l'algorithme efficace aux grandes quantites de donnees, nous formulons 

la methode de recalage fluide dans un contexte geometrique avec contrainte. Nous 

reprenons les idees proposees dans (Trouve, 1998) et formulons d'une facon generique 

la derivation du gradient naturel d'une fonctionnelle de cout sur un groupe de 

diffeomorphismes. En resume, la transformation est obtenue en integrant un champ de 

vecteurs a divergence nulle derive du gradient d'une mesure de similarity statistique. 

Ce gradient est regularise grace a un filtre recursif passe-bas et est ensuite proj ete 

sur l'espace de champs de vecteurs a divergence nulle en appliquant le theoreme de 

decomposition de Helmholtz-Hodge qui implique de resoudre une equation de Poisson. 

Ce chapitre est divise en cinq sections. La section 3.1 presente la formulation 

mathematique du probleme decrivant les diffeomorphismes, les equations devolutions 

a resoudre et les schemas de discretisation associes. La contrainte d'incompressibilite 

est expliquee, ainsi que la mesure de similarity utilisee dans ce travail. Puis, la 

section 3.2 detaille l'implementation numerique. Ensuite, les methodes de validation 

sont expliquees dans la section 3.3. La section 3.4 presente les resultats sur des donnees 

synthetiques et sur des etudes de perfusion. Enfin, nous discutons les resultats et 

concluons dans la section 3.5. 
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3.1 FORMULATION MATHEMATIQUE 

Nous cherchons une transformation qui associe chaque point de l'image dite cible a un 

point correspondant a la merae realite anatomique dans l'image de reference. Nous 

desirons aussi estimer une transformation qui preserve l'integrite des structures entre 

les images, c'est-a-dire qu'il n'y a ni dechirement ni apparition de trous lors de la 

deformation (preserver la relation d'adjacence entre les structures connexes). II est 

done intuitif de supposer l'existence d'une fonction permettant de faire correspondre 

de maniere bijective et continue les points des deux images (une correspondance un-

a-un reguliere et differentiable). Cette propriety est aussi connue sous le nom de 

diffeomorphisme et elle conserve la topologie. 

Dans ce travail, nous formulons le probleme de recalage dans un contexte 

geometrique (Trouve, 1995; Trouve, 1998). Dans ce contexte, il est plus facile de 

justifier certaines proprietes des transformations et d'appliquer la contrainte desiree. 

3.1.1 Diffeomorphismes 

Un diffeomorphisme est une transformation bijective ip, tel que tp et p~x sont des 

fonctions continues et differentiables. II est naturel de considerer le groupe des 

diffeomorphismes comme un espace de configuration dans lequel il convient de trouver 

la transformation optimale qui relie une image reference I\ et une image cible 72, ou 

i i , h • f2 C Md —* M (d = 2 ou 3). Dans la suite de ce travail, nous revenons sur la 

formulation du recalage basee sur la transformation ip, ou I\ = I2 ° p> (plutot qu'une 

formulation basee sur le champ de deformation h = ip — id). 

Les transformations diffeomorphiques forment un groupe sous l'operateur de 
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composition, denote par o. L'element unite est la transformation identite (p^. Un 

not de diffeomorphismes ipt : Q —> tt est construit en terme de solutions a l'equation 

d'evolution suivante : 

^ = v(t,<pt), o i l*e [0,1], 
dt (3.1) 

et (po = Vid-

Ces solutions sont obtenues par l'integration du champ de vecteurs vitesse v(t, ipt) de 

l'equation ordinaire differentielle (3.1), ce qui veut dire que v(t,<pt) depend du temps. 

Pour faciliter la lecture, nous utilisons la notation tpt = ip(t). 

L'equation ordinaire differentielle (EOD), l'equation (3.1), definit la mise a jour de la 

transformation <pt a travers le champ de vecteurs vitesse v(t,4>t). La transformation 

finale ip\ permet la mise en correspondance optimale des images et est obtenue a t = 1, 

en integrant v(t, (pt) dans l'intervalle t G [0,1]: 

Vi = lfid+ / v(t, <pt)dt, (3.2) 
Jo 

ou les vitesses v(t, •) nous informent comment les particules bougent dans l'espace. 

Elles definissent le mouvement dans un referentiel Lagrangien. Notez que la vitesse 

spatiale est calculee dans l'espace tangent des diffeomorphismes au temps t. 

D'apres le theoreme d'existence et d'unicite des solutions des ODEs (Dupuis et al., 

1998), si 1) v(t, •) est un champ de vecteur suffisamment regulier (i.e., continument 

differentiable suivant les variables d'espace et de temps), et si 2) 

t 

\\v(t, ')\\ydt < 00, 

pour t > 0 avec une norme || • || v appropriee, alors il existe une solution unique pour que 

l 
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(ft soit completement determinee par v(t, •) et par la condition initiale </?0- De plus, pour 

tout t G [0,1], <pt est necessairement un diffeomorphisme. A l'aide d'une formulation 

fluide similaire, le champ de vecteurs vitesse est obtenu a partir du gradient d'une 

mesure de similarite base sur les intensites et est la solution d'une equation differentielle 

partielle elliptique deflnie pas l'operateur lineaire L = aV2 + 6V-V (Christensen et al, 

1996). Cet operateur, emprunte des dynamiques des fluides, garantit la regularisation 

spatiale de v(t, •). 

Si nous considerons v(t, •) donne, nous pouvons construire (pt. La minimisation de 

l'equation (3.1) est effectuee en fonction de v(t, •) plutot qu'en fonction de (pt. Le 

champ de vecteurs vitesse est choisi afin de minimiser une mesure de similarite entre 

l'image cible deformee 72 ° <J> au temps t et l'image de reference I\. Aussi, les 

regularisations spatiale et temporelle doivent etre satisfaites pour assurer les proprietes 

diffeomorphiques (Dupuis et a/., 1998). Rappelons que, les grandes deformations sont 

possibles parce que la regularisation est appliquee sur le champ de vecteurs vitesse v 

plutot que sur la transformation ip elle-meme. Les conditions de regularity necessaires 

a appliquer sur le champ de vecteurs vitesse pour generer des diffeomorphismes sont 

presentees en details dans (Dupuis et al, 1998). 

3.1.1.1 Recalage dans un referentiel Eulerien 

L'equation de transport suivante est equivalente a l'equation (3.1) ou 4> = ip~l : 

— = D(f>tvt, 0o = (f>id, (3.3) 

ou Dcj)t represente la matrice Jacobienne de 4>t. Cette equation est done exprimee dans 

un referentiel Eulerien. Le referentiel Eulerien a l'avantage, par rapport au referentiel 
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Lagrangien (equation (3.1)), d'etre plus stable puisque les calculs sont faits dans un 

referentiel fixe. 

Pour passer du referentiel Lagrangien au referentiel Eulerien, reprenons la notation 

(ft = </?(£)• Si nous derivons l'egalite suivante : 

<f>(t,<p(t,x)) = x,Vxe£l, (3.4) 

a l'aide de la regie de composition des derivees, nous obtenons : 

d<f>(t,<p(t)) , d<j>(tl(p{t))dip(t) n 

dt + ̂ W dF~°- (d-5) 

Definissant Dv comme la matrice Jacobienne d'une transformation <p et reprenant la 

definition suivante : 

^=v(t^(t)), (3.6) 

nous obtenons l'egalite suivante : 

d*{t£m + D<f>(t, v(t))v(t, <p(t)) = 0. (3.7) 

Enfin, en substituant avec <j) = tp-1, et supposant —v, nous obtenons l'equation (3.3). 

3.1.1.2 Discretisation de l'equation de transport 

En discretisant l'equation (3.3) dans le temps, avec le schema d'Euler decentre en 

amont, nous obtenons : 
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^ = ^ = Dfavk, (3.8) 

4>k+\ = 4>k + 5D<j)kvk. (3.9) 

Ce schema a ete utilise dans des techniques de recalage existantes (Christensen 

et al, 1996; Trouve, 1998). Cependant, la structure du groupe de l'espace 

des diffeomorphiques suggere d'exprimer cette discretisation sous une autre forme 

qui prend avantage de l'operateur de composition du groupe de transformations 

diffeomorphiques. Cela nous donne une discretisation plus stable. Nous construisons 

done une sequence de transformations (</>fc)fc=o,...,+oo> P a r composition de petits 

deplacements (Chefd'hotel et al, 2002) : 

(f)k+i = 0fe o ((f>id + avk), (3.10) 

ou 0o = 4>id et vk est un champ de vecteurs vitesse regulier qui suit le gradient d'une 

mesure de similarite. 

Si nous definissons l'operateur avec pas en amont JCa((/)k) = 4>k o (<f)id + avk) etant la 

mise a jour du schema precedent (3.10), et en supposant que 0 est differentiable, alors 

par derivation )Ca(<pk) satisfait : 

/Co(0) = fa, (3.11) 

dJ^\a=o =Dfavk. (3.12) 

Ce schema est consistant avec l'equation (3.9) et represente un schema decentre en 

amont avec une approximation du premier ordre. 
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3.1.2 Contrainte d'incompressibilite 

Reprenons le flot de diffeomorphismes (ft '• ^ —> ̂  construit en terme de solutions de 

l'equation d'evolution dans la section 3.1.1 avec une contrainte supplemental : 

-^ =v((ft,t), oute [0,1], 

<Po = <pid, et (3-13) 

V • v = 0. 

Resoudre cette ODE avec la contrainte de divergence nulle V • v = 0 garantit 

l'incompressibilite du champ de vecteurs v. Cette contrainte est basee sur la definition 

d'un fluide incompressible ideal et derive de la loi de conservation de masse1. 

Supposons que p denote la densite d'un objet K. La masse totale de l'objet reste 

constante sous toute transformation if, c'est-a-dire : 

— / p(x, t)dx = 0. (3.14) 

En appliquant le theoreme de transport de Reynolds, provenant de la dynamique des 

fluides, nous obtenons l'equation de continuite : 

dtp + V-(fw) = 0. (3.15) 

En particulier, si l'objet est incompressible, la densite p est constante et l'equation de 

continuite aboutit a V • v = 0. 

Nous imposons cette contrainte en projetant v dans l'espace de champ de vecteur a 

1Rappel : les operateurs V, V- et A correspondent au gradient, a la divergence et au Laplacien. 
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divergence nulle, base sur le theoreme de decomposition de Helmholtz-Hodge (Arfken 

et Weber, 2005). Ce theoreme cite que tout champ de vecteurs v est genere par une 

paire unique de potentiels : un potentiel a divergence nulle VdiV=o et son complement 

exprime comme un gradient d'un potentiel scalaire. Done : 

v = vdiv=Q + Vp, (3.16) 

ou V • Vdw=o = 0 est le champ de vecteurs a divergence nulle par definition et p est un 

champ scalaire. 

En calculant la divergence du champ de vecteurs v, nous avons : 

V-r; = V • ^,,=0 + V • Vp 

= 0 + V - V p 

= Ap. (3.17) 

Nous trouvons p en resolvant l'equation de Poisson V • v = Ap. Finalement, le champ 

de vecteur a divergence nulle est obtenu en soustrayant le gradient de p du champ de 

vecteurs v : 

Vdiv=o = v - Vp. (3.18) 

En resume, le recalage avec contrainte de preservation de volume est obtenu en 

appliquant le schema iteratif (3.10) sous la contrainte V • v = 0. Ceci revient a 

projeter le gradient regularise Vk dans l'espace de champ de vecteur a divergence nulle 

en appliquant le theoreme de decomposition de Helmholtz-Hodge. Ceci equivaut a 

soustraire un gradient d'un champ scalaire Vp de v^ ou p est la solution de l'equation 

de Poisson V • vk = Ap. 
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Dans un cadre continu, la contrainte de divergence nulle sur v garantit 

l'incompressibilite de la transformation obtenue. En pratique, par contre, cette 

contrainte ne peut pas etre completement satisfaite a cause des differentes 

approximations, telles que la discretisation dans le temps de l'equation et les 

approximations numeriques de l'etape de projection. 

3.1.3 Critere de similarite 

La section 2.1.2.1 nous donne un bref apergu des differentes mesures de similarite 

existantes. La plupart d'entre elles s'appuie sur 1'hypothese que les images a aligner 

ont une relation lineaire entre les intensites. La somme des moindres carres (SSD) 

est une mesure populaire en raison de sa simplicite et de son emcacite. D'autres 

mesures statistiques, par exemple le ratio de correlation (CR) (Roche et al, 1998), 

expriment une dependance fonctionnelle entre les images. Les mesures basees sur 

l'mformation, telles que l'information mutuelle (Viola et Wells, 1997; Wells et al, 1996) 

ont acquis une grande popularity. L'information mutuelle suppose une dependance 

statistique entre les intensites des images exprimees en terme de l'entropie conjointe. 

Ces mesures font 1'hypothese que les proprietes statistiques des intensites des images 

sont stationnaires sur les domaines des images. Toutefois, dans les etudes de perfusion, 

cette hypothese n'est pas satisfaite a cause de l'injection du produit de contraste. Par 

consequent, dans cette these, nous avons choisi une mesure de similarite locale. Nous 

maximisons la correlation croisee locale (LCC) entre les images SLCC(II, h°(t>)- Cette 

mesure suppose une relation lineaire locale entre les valeurs d'intensite basee sur le 

coefficient de correlation. 

Pour chaque point x, la correlation croisee locale peut etre exprimee selon l'equation 
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suivante (pour simplifier la lecture, la notation 1^ — h° <t> est utilisee) : 

covf T^(x)2 

SLcc{hJl){x) = ^ p r , (3.19) 
var/j (x) var7<#. (x) 

ou var/x (a:) et var^ (x) sont les variances locales des images I\ et 1$ dans un voisinage 

du point x, et cov7 ^(x) est la covariance locale. Le gradient de ce critere de similarite 

est derive dans (Hermosillo et al, 2001), et aboutit a : 

VSLCc{hJi)(x)= G0 * 

-i,J<A\ , ( T*(v\ - n*(>r\X\ . 

(3.20) 

<->LCC(h,l2)\x) v&Tj^^x) \ varIl(x) J ' \ var^(x) 

ou H\(x) et ^{x) sont les moyennes locales des images I\ et 1% dans un voisinage du 

point x a l'aide d'un noyau Gaussien de variation standard (3. 

3.2 IMPLEMENTATION NUMERIQUE 

La methode de recalage decrite plus-haut peut etre resumee dans l'algorithme 1. Tout 

d'abord, le gradient variationnel (etape 2) de la mesure de similarite VSLCC{I\, h ° 4>) 

est calcule (section 3.1.3). Ensuite, ce gradient est regularise pour garantir la 

regularisation spatiale de Vk- Cette regularisation est effectuee en appliquant un filtre 

de Deriche (etape 3), un filtre passe-bas rapide base sur les techniques recursives 

qui approximent une regularisation Gaussienne (Deriche, 1992) avec une deviation 

standard a. Puis, la solution de l'equation de Poisson V • Vf. = Ap (etape 4) 

utilisee pour la projection dans l'espace de champs de vecteurs a divergence nulle, 

est implementee avec des methodes multi-grilles efficaces (Briggs et al, 2000), des 
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methodes hierarchiques pour la resolution des EDPs elliptiques. Le schema de recalage 

est enfin mis a jour (etape 5) et l'algorithme s'arrete quand le nombre maximum 

d'iterations est atteint ou quand la mesure de similarite ne decroit plus (etape 1). 

Algorithme 1 Recalage de grandes deformations avec contrainte d'incompressibilite 

Entrees: I\, I2, 4>o et a 

Sorties: I2 o <f) et <pk la transformation finale 

1: while k < max_iter ou convergence non atteinte do 

2: Calculer vk = VSLCc(h, h ° 4>k) 

3: Regulariser Vk avec un filtre Gaussien Ga, v^ = Ga * V\. 

4: Trouver p en resolvant V • vk = Ap 

5: Trouver le champ de vecteurs a divergence nulle vk — vk — Vp 

6: Poser a pour assurer un petit deplacement 

7: Mettre a jour 4>k+i — 0fc ° (4>id + &vk) et k = k + 1 

8: end while 

Cet algorithme est developpe selon une strategie hierarchique multi-resolution. Le 

recalage est effectue en premier lieu sur les images de faible resolution, et la 

solution obtenue est ensuite utilisee comme initialisation au recalage pour les images 

de resolution superieure. Ces approches ont pour but d'ameliorer la vitesse de 

convergence, d'eviter les minima locaux et de rendre plus robuste l'algorithme 

d'optimisation. Dans ce travail, nous utilisons une technique de "semi-coarsing", ou 

la reduction de resolution est d'abord effectuee dans le plan (avec une resolution plus 

fine) jusqu'a ce que les donnees obtenues soient quasi-isotropiques. Cette configuration 

est interessante parce que le nombre de niveaux hierarchiques de la pyramide multi-

resolution n'est pas dicte par la plus petite dimension. 
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Les details de cette implementation numerique, les justifications des choix des 

algorithmes et les outils utilises pour le developpement sont presentes dans le 

chapitre 5 : "Cadre de travail unifie et efficace : details sur l'implementation". 

L'implementation de la mesure de similarite est mise en oeuvre comme suit : 

Algorithme 2 Mesure de correlation croisee locale 

Entrees: Ix, if et (3 

Sorties: VS(h,I%) 

1: Calculer les statistiques locales H\{x), ^(x), vavi1(x), v a r ^ x ) et cov7 j<t>(x) 

2: Calculer f\{x) = —2 cov7 I^{x)/{Qp{x)waxi1{x)vaxI4,{x)') 

3: Calculer f2(x) = - 2 SLCC(h, /2
0)(a;)/(^(x)var7 |(x)) 

4: Calculer f3(x) = - ( / i (x) / / i + /2(x)/if (x)) 

5: Calculer V«S(Ji, 1$) (x) = 

(Gp * fi)(x)h(x) + (G0 * f2)(x)I$(x) + {G0 * f3)(x)) Wlt(x) 

Dans cet algorithme, Gp(xo) = fnGp(x — xo)dx, et (5 permet de controler la taille du 

voisinage autour du point x. 

3.3 M E T H O D E DE VALIDATION 

La validation du recalage non rigide est essentielle mais tres difficile a realiser. 

L'absence de verite-terrain "Ground-Truth" des correspondances est la principale 

limite pour une validation quantitative. Dans ce travail, nous avons etudie les 

proprietes de l'algorithme de recalage propose avec contrainte d'incompressibilite 
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sur des donnees synthetiques et des donnees reelles de perfusion du foie. Deux 

types de donnees synthetiques ont ete generes. Tout d'abord, une transformation 

synthetique incompressible est appliquee a une image par TDM en deux dimensions. 

Deuxiemement, des volumes synthetiques sont crees pour modeliser le foie et une 

tumeur (representes par deux ellipso'ides superposes). Pour la validation des donnees 

reelles, quatre etudes de perfusion sont examinees : deux etudes avec des tumeurs, 

une etude avec des metastases et une quatrieme etude avec des ablations. Ces donnees 

sont acquises avec des scanners Siemens Sensation 16 ou 64 (scanner multi-detecteur 

avec 16 ou 64 detecteurs) a partir de trois sites differents. Ces etudes comportent des 

quantites importantes de donnees. Dans ce travail, nous avons des volumes composes 

jusqu'a environ 220 tranches (512 x 512 pixels), il est done tres important de traiter 

ces donnees de fagon efficace. 

Nous evaluons l'algorithme qui incorpore la contrainte de preservation de volume 

qualitativement et quantitativement. Tout d'abord, nous utilisons une simple 

soustraction d'images pour visualiser l'alignement suite au recalage. L'inspection 

visuelle est une etape importante dans la validation, par contre, meme si l'alignement 

pourrait sembler satisfaisant, la transformation correspondante pourrait etre erronee 

(des artefacts de mouvement incorrects pourraient etre introduits). Pour cette raison, 

nous avons egalement inspecte le Jacobien de la transformation obtenue. Un Jacobien 

proche de un signifie qu'il n'y a pas eu expansion ou compression locale. 

La validation est generalement adaptee a chaque application et devrait etre 

independante de la methode de recalage utilisee. Ici, pour valider quantitativement 

l'algorithme avec la contrainte de preservation de volume, nous utilisons le logiciel 

"Oncology Taskcard" fourni par Siemens Medical Solutions, Forchheim, Allemagne. 

Ce logiciel calcule la taille des tumeurs, le diametre maximal standard et d'autres 
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mesures definies par 1'Organisation Mondiale de la Sante. Nous utilisons cet outil 

pour segmenter les tumeurs des etudes de perfusion et quantifier la difference relative 

de volume en valeur absolue des tumeurs avant et apres recalage. Le logiciel "Oncology 

Taskcard" est base sur une technique de marcheur aleatoire "Random Walker" (Grady, 

2006) qui segmente les tumeurs automatiquement apres specification de marqueurs a 

l'interieur de la tumeur. Cet outil est interactif et permet de corriger une segmentation 

precedente en ajoutant ou en supprimant des marqueurs. 

3.4 RESULTATS EXPERIMENTAUX 

Dans cette section, nous comparons le recalage avec contrainte d'incompressibilite, 

avec la methode de recalage fluide classique (sans contrainte). Les deux methodes 

utilisent le critere de similarity base sur la correlation croisee locale. Nous exposerons 

les resultats du recalage, sans et avec contrainte, sur les donnees synthetiques et sur les 

etudes de perfusion. Nous montrons l'impact des differents parametres sur le recalage, 

tels que la variation standard a du filtrage Gaussien Ga et les differents niveaux multi-

resolutions. 

3.4.1 Deformations synthetiques en 2 dimensions 

Nous avons d'abord evalue les performances de 1'algorithme sur une image 2D (512 

x 512 pixels). Nous avons deforme une image par TDM avec une transformation, 

appelee "whirl", qui preserve l'aire (equivalent a une transformation dont le volume est 

preserve en 3D). La deformation est appliquee sur une zone circulaire avec un rayon 

R. Les points qui se trouvent a une distance R du centre ne changent pas de position. 

Les points du centre pivotent avec un angle du "whirl" aw complet, et tout point a une 
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distance r du centre est pivote avec un angle a = aw*(l — -^)2. Dans cette experience, 

nous posons aw = 90° pour produire de grands deplacements. 

(a) L'image reference (b) L'image cible recalee (sans (c) L'image cible recalee (avec 
contrainte) contrainte) 

(d) L'image cible (e) <f> (sans contrainte) (f) <j> (avec contrainte) 

Figure 3.1 Resultats du recalage fluide et du recalage avec contrainte 
d'incompressibilite d'une image par TDM en 2D deformee avec une transformation 
incompressible. 

La figure 3.1 montre les resultats du recalage. Le recalage avec la contrainte 

de preservation d'aire retrouve la bonne deformation, tandis que le recalage sans 

contrainte n'aligne pas les images correctement et converge vers des minima locaux. 

Nous pouvons observer qu'une propriete de la contrainte d'incompressibilite est une 
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amelioration dans la saisie des grandes deformations. 

3.4.2 Donnees modelisant le foie et une tumeur 

Dans cette section, nous evaluons le recalage non rigide en utilisant deux jeux de 

donnees synthetiques. Les images synthetiques, reference et cible, modelisent une 

tumeur a l'interieur du foie. Un petit ellipsoide representant la region d'interet 

(tumeur) est contenu dans un plus grand ellipsoide representant le foie. La taille de la 

region d'interet differe dans les images. Le volume global des ellipsoi'des representant 

le foie sont approximativement les memes. Ces deux jeux de donnees synthetiques 

different par la position de la region d'interet et sont composes de 192 tranches (512 x 

512 pixels) avec une resolution spatiale de 0.682mm x 0.682mm x 1.0mm. La figure 3.2 

montre un exemple de donnees synthetiques ou la taille de la region d'interet differe 

entre l'image reference (figure 3.2(a)) et l'image cible (figure 3.2(b)). 

Plusieurs recalages ont ete realises avec differents niveaux multi-resolutions (pyramide 

hierarchique) et differentes valeurs pour le parametre de regularisation a du filtrage 

Gaussien Ga. Nous avons fait varier le nombre de niveaux dans la pyramide 

hierarchique entre 4 et 5. Pour les 4 niveaux multi-resolutions, nous avons fixe le 

nombre d'iterations a 0, 8, 16 et 32 (ou 0 correspond au niveau le plus fin et 32 le plus 

grossier). Pour les 5 niveaux multi-resolutions, le nombre d'iterations sont 0, 8, 16, 

32, et 32. Nous avons fait varier a entre 2 et 6. 

La figure 3.3 montre les resultats des differences relatives de volume en valeur absolue 

de la region d'interet segmentee (le petit ellipsoide) en utilisant "Oncology Taskcard". 

Les figures 3.3(a) et 3.3(b) montrent les resultats des deux jeux de donnees. Les 

boxplots represented les differences relatives de volume en valeur absolue entre l'image 
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(a) L'image reference (b) L'image cible 

Figure 3.2 Exemple de donnees synthetiques qui modelise le foie et une tumeur par 
des ellipsoi'des. Le volume de la region d'interet differencie les deux volumes. 

cible originale (avant recalage) et l'image cible recalee. Le boxplot 1 illustre les 

resultats pour le recalage non rigide fluide et le boxplot 2 illustre les resultats pour le 

recalage avec contrainte de preservation de volume. 

Pour le premier et le deuxieme jeu de donnees, la difference relative de volume en 

valeur absolue de la region d'interet pour le recalage fluide varie entre 5.6% et 44.0% 

et entre 8.9% et 45.1%, les medianes sont a 21.1% et 35.1%. Pour le recalage avec 

contrainte de preservation de volume, la difference relative de volume en valeur absolue 

pour le premier et le deuxieme jeu de donnees varie entre 0.32% et 1.9% et entre 0.35% 

et 3.0%, et les medianes sont a 1.4% et 1.9%. 
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(a) Jeu de donnees (1) (b) Jeu de donnees (2) 

Figure 3.3 Les differences relatives de volume en valeur absolue de la region d'interet 
des deux jeux de donnees synthetiques. Le boxplot 1 correspond au recalage fluide et 
le boxplot 2 au recalage avec contrainte d'incompressibilite. 

3.4.3 Etudes de perfusion 

Dans la plupart des etudes de perfusion, les tumeurs et d'autres pathologies ne sont 

pas visibles dans toutes les phases. Les valeurs d'intensite des regions pathologiques 

sont souvent modifiees dans la phase arterielle ou dans la phase portale par le produit 

de contraste injecte, et ces changements d'intensite varient selon les pathologies et de 

leur etat. Cela rend non seulement le recalage d'images, mais aussi la validation tres 

difficile. Par exemple, les methodes de validation connues, telles que le chevauchement 

de volume ("Volume Overlap") ne peut pas etre utilisees. 

Comme mentionne dans la section 3.3, nous evaluons les resultats du recalage 

qualitativement et quantitativement. Afin d'evaluer qualitativement les resultats du 

recalage, nous inspectons d'abord visuellement les images recalees en utilisant une 

simple technique de soustraction digitale d'images. Nous inspectons egalement le 

Jacobien de la transformation trouvee (Jacobien du champ de deformation) pour 
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quantifier les changements locaux, un Jacobien proche de 1 signifie qu'il n'y a ni 

compression, ni expansion locale. Pour 1'evaluation quantitative, nous segmentons 

les tumeurs des differentes phases de l'etude de perfusion et evaluons la difference de 

volume en valeur absolue de la tumeur avant et apres recalage pour une phase donnee. 

Dans ce travail, nous examinons quatre etudes de perfusion : deux avec des tumeurs, 

une troisieme avec des metastases et une derniere avec des ablations. Le tableau 3.1 

presente les proprietes de ces etudes : 

Tableau 3.1 Les details des differents jeux de donnees disponibles pour la validation : 
type d'etude, nombre de tranches, epaisseur de tranche et resolution spatiale dans le 
plan (512 x 512 pixels). 

Le jeu de 
donnees 

1 
2 
3 
4 

Type d'etude 

Tumeur 
Tumeurs 
Metastases 
Ablations 

Nombre de 
tranches 

221 
153 
175 
192 

Epaisseur de 
tranche [mm] 

1.0 
1.5 
1.5 
1.0 

Resolution spatiale 
[mmxmm] 

0.531 x 0.531 
0.699 x 0.699 
0.775 x 0.775 
0.652 x 0.652 

Ces etudes de perfusion representent des comportements communs ou les tumeurs sont 

visibles dans certaines phases mais pas dans d'autres. 
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3.4.3.1 Donnees avec plusieurs tumeurs 

Cette etude comporte plusieurs tumeurs dont l'etat pathologique est bien avarice 

comme illustre dans la figure 3.4. Dans cette etude, nous alignons la phase portale 

(figure 3.4(b)) sur la phase arterielle (figure 3.4(a)). Nous avons effectue le recalage de 

ces images avec le meme nombre de niveaux et d'iterations que dans la section 3.4.2. 

Nous avons choisi de fixer la valeur du parametre de regularisation a a 3 ou 6. 

(a) Phase arterielle (image reference) (b) Phase portale (image cible) 

Figure 3.4 Etude de perfusion avec plusieurs tumeurs. Les deux images correspondent 
a la phase arterielle et a la phase portale. 

Deux tumeurs ont ete choisies et segmentees en utilisant "Oncology Taskcard" pour 

chacun des resultats obtenus apres recalage selon les differents parametres. Les 

figures 3.5(a) et 3.5(b) montrent les differences relatives de volume en valeur absolue 

des deux tumeurs dans l'image cible originale et l'image cible recalee. Le boxplot 

1 illustre les resultats pour le recalage non rigide fluide et le boxplot 2 illustre les 
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resultats du recalage avec contrainte de preservation de volume. Pour la premiere 

et la deuxieme tumeurs, les differences relatives de volume en valeur absolue pour le 

recalage fluide varient entre 5.0% et 9.2% et entre 1.8% et 24.7%, les medianes sont a 

6.0% et 8.5%. Pour l'algorithme avec contrainte, les differences relatives de volume en 

valeur absolue pour la premiere et la deuxieme tumeurs, varient entre 0.13% et 0.47% 

et entre 0.23% et 2.0%, et les medianes sont a 0.21% et 1.2%. 
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(a) Tumeur 1 (b) Tumeur 2 

Figure 3.5 Les differences relatives de volume en valeur absolue des tumeurs d'une 
etude de perfusion. Le boxplot 1 correspond au recalage fluide et le boxplot 2 au 
recalage avec contrainte d'incompressibilite. 
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3.4.3.2 D o n n e e s avec une seule tumeur (etude complete) 

Cette etude est composee de trois phases de l'etude de perfusion. Elle est illustree 

dans la figure 3.6. La premiere rangee de cette figure illustre les trois phases avant 

recalage : la phase sans contraste (figure 3.6(a)), la phase arterielle (figure 3.6(b)) 

et la phase portale (figure 3.6(c)). La deuxieme rangee illustre Pimage de la phase 

avant injection du produit de contraste soustraite de : 1) l'image de la phase portale 

(figure 3.6(d)), 2) l'image de la phase portale recalee (sans contrainte) (figure 3.6(e)), 

et finalement 3) l'image de la phase portale recalee avec contrainte de preservation de 

volume (figure 3.6(f)). 

Une tumeur est visible seulement dans les deux dernieres phases (figures 3.6(b) et 

3.6(c)), ce qui est souvent observe dans les etudes de perfusion. Cet exemple contient 

egalement de grandes deformations entre la phase portale et la phase avant injection 

du produit de contraste. La figure 3.6(d) illustre que notre algorithme saisit avec 

succes ces grandes deformations. 

Dans cette etude aussi, nous segmentons la tumeur visible avec "Oncology Taskcard". 

Les recalages sont effectues avec les parametres utilises dans la section 3.4.3.1. Les 

figures 3.7(a) et 3.7(b) montrent les differences relatives de volume en valeur absolue 

de la taille de la tumeur entre les phases arterielle et portale. Le boxplot 1 illustre les 

resultats avec le recalage non rigide fluide et le boxplot 2 les resultats avec le recalage 

avec contrainte de preservation de volume. Pour la phase arterielle et la phase portale 

respectivement, les differences relatives de volume en valeur absolue de la taille de la 

tumeur apres le recalage fluide varient entre 7.3% et 28.0% et entre 2.8% et 6.2%, les 

medianes sont a 14.9% et 3.7%. Pour le recalage avec contrainte de preservation de 

volume, les differences relatives de volume en valeur absolue pour la phase arterielle 
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(a) Phase avant injection du (b) Phase arterielle (c) Phase portale hepatique 
produit de contraste (l'image de (Pimage cible) 
reference) 

(d) Difference entre la phase (e) Difference entre la phase (f) Difference entre la phase 
portale et la phase sans contraste portale recalee et la phase sans portale recalee et la phase 

contraste (sans contrainte) sans contraste avec la contrainte 
d'incompressibilite 

Figure 3.6 Trois phases d'une etude de perfusion avec une tumeur, la phase avant 
injection du produit de contraste, la phase arterielle et la phase portale hepatique (l iere 

rangee). Les soustractions de la phase portale de la phase avec injection du produit 
de contraste, avant recalage, apres recalage fluide et apres recalage avec contrainte 
d'incompressibilite sont aussi illustrees (2lgme rangee). 

et la phase portale, varient entre 1.4% et 2.4% et entre 0.70% et 2.0%, et les medianes 

sont a 2.0% et 1.3%. 



(a) Phase arterielle (b) Phase portale 

Figure 3.7 Les differences relatives de volume en valeur absolue d'une tumeur dans 
les phases arterielle et portale d'une etude de perfusion. Le boxplot 1 correspond au 
recalage fluide et le boxplot 2 au recalage avec contrainte d'incompressibilite. 

3.4.3.3 Donnees avec des metastases 

Cette etude illustre des metastases dans le foie ou nous recalons la phase portale 

(figure 3.8(b)) a la phase arterielle (figure 3.8(a)). La seconde rangee de la 

figure 3.8 montre les differences entre la phase arterielle soustraite de la phase portale 

(figure 3.8(c)), de la phase portale recalee (sans contrainte) (figure 3.8(d)) et de la 

. phase portale recalee avec la contrainte de preservation de volume (figure 3.8(e)). 

II est tres difficile de mesurer quantitativement les metastases, parce qu'elles sont 

propagees dans le foie et parce qu'elles ont des contours tres diffus. Ceci limite 

Futilisation de "Oncology Taskcard". Dans cet exemple, nous avons choisi d'illustrer 

les proprietes de notre methode, sans et avec la contrainte de preservation de volume, 

a l'aide du Jacobien de la deformation retrouvee. La figure 3.9 montre la vue 

axiale du Jacobien qui varie significativement pour le recalage fluide (sans contrainte) 

avec une regularisation standard qui donne visuellement des resultats satisfaisants 



78 

(a) Phase arterielle (l'image de reference) (b) Phase portale (l'image cible) 

(c) Les differences entre la phase (d) Difference entre la phase (e) Difference entre la phase 
portale et la phase arterielle portale recalee et la phase portale recalee et la phase 

arterielle (sans contrainte) arterielle avec contrainte 

Figure 3.8 La phase arterielle et et la phase portale d'une etude de perfusion avec 
des metastases (l iere rangee). Les soustractions de la phase portale de la phase 
arterielle, avant recalage, apres recalage fluide et apres recalage avec contrainte 
d'incompressibilite sont aussi illustrees (2ieme rangee). 

(figure 3.9(a)). Le Jacobien est proche de 1 pour le recalage avec contrainte de 

preservation de volume (figure 3.9(b)). Comme prevu, il n'y a eu ni expansion ni 

compression locale. 
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(a) Jacobien de la deformation retrouvee sans (b) Jacobien de la deformation retrouvee avec 
contrainte la contrainte de preservation de volume 

Figure 3.9 Les Jacobiens des deformations retrouvees sans et avec contrainte 
d'incompressibilite pour une etude de perfusion avec des metastases. 

3.4.3.4 Donnees avec des ablations 

La figure 3.10 represente une etude avec des ablations. La premiere rangee de cette 

figure montre la phase avant injection du produit de contraste (figure 3.10(a)), la phase 

arterielle (figure 3.10(b)) et la phase arterielle recalee (figure 3.10(c)). La deuxieme 

rangee montre les differences entre la phase sans produit de contraste soustraite de 

1) la phase arterielle (figure 3.10(d)), 2) la phase arterielle recalee (sans contrainte) 

(figure 3.10(e)) et 3) la phase arterielle recalee avec contrainte de preservation de 

volume (figure 3.10(f)). Cette etude represente un exemple tres frequent pour des 

etudes de perfusion et montre que l'algorithme reussit a saisir les deformations locales. 

Ce type d'images est surtout utilise pour le suivi therapeutique apres Fintervention 

chirurgicale. 
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(a) Phase sans contraste (l'image (b) Phase arterielle (l'image (c) Phase arterielle recalee avec 
de reference) cible) contrainte d'incompressibilite 

(d) Les differences entre la (e) Les differences entre la phase (f) Les differences entre la phase 
phase arterielle et la phase sans arterielle recalee et la phase sans arterielle recalee avec contrainte 
contraste contraste (sans contrainte) et la phase sans contraste 

Figure 3.10 Etude d'ablation, la phases avant injection du produit de contraste et la 
phase arterielle et la phase arterielle recalee (lldre rangee). Les soustractions de la 
phase arterielle de la phase avec injection du produit de contraste, avant recalage, 
apres recalage fluide et apres recalage avec contrainte d'incompressibilite sont aussi 
illustrees (2ieme rangee). 
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3.5 DISCUSSION ET CONCLUSION 

Selon les resultats quantitatifs obtenus dans la section 3.4, les differences relatives de 

volume en valeur absolue des tumeurs pour le recalage avec contrainte ne depasse pas 

2.4%, alors que pour le recalage fluide, elle atteint jusqu'a 44.0% pour les donnees 

synthetiques et 28.0% pour les etudes de perfusion. Ces resultats prouvent que notre 

algorithme avec contrainte est robuste aux differents parametres. La difference de 

volume des tumeurs pour le recalage avec contrainte (figures 3.3, 3.5 et 3.7) est du 

non seulement aux approximations numeriques de l'algorithme et son implementation, 

mais aussi a la precision des methodes de segmentation utilisees pour la validation. 

Ces resultats supportent l'hypothese 1 de cette these et affirme que la modelisation 

du foie en tant qu'organe incompressible permet de mieux corriger le mouvement des 

structures dont l'intensite est modifiee par l'agent de contraste. 

Les resultats presentes revelent que l'algorithme de recalage non rigide avec 

contrainte d'incompressibilite saisit les deformations non rigides de grandes amplitudes 

(figures 3.6, 3.8 et 3.10). En plus, cette nouvelle methode est robuste, elle a une 

faible dependance aux valeurs des parametres de recalage tels que le parametre de 

regularisation a, lors du filtrage Gaussien, et le nombre de niveaux multi-resolution. 

En plus de la robustesse de l'algorithme aux differents parametres de recalage, nous 

avons constate a partir de la simulation des deformations appliquees a une image par 

TDM dans la section 3.4.1 que la contrainte d'incompressibilite ameliore la saisie des 

grandes deformations. II est moins probable que l'algorithme converge vers des minima 

locaux (figure 3.1). L'efficacite de la methode proposee est un facteur important qui 

augmente les chances d'utilisation de la methode proposee dans des environnements 

cliniques et est discutee plus en details dans le chapitre 5. 
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Tout algorithme de recalage est congu pour repondre a un objectif specifique, et 

convergera sous un nombre limite de conditions. Ces conditions doivent etre bien 

definies. Dans ce travail, 1'algorithme propose modelise le foie en tant qu'un organe 

incompressible, ce qui est surtout valide pendant le court delai d'acquisition des images 

de l'etude de perfusion. Si cette modelisation n'est pas valide, 1'algorithme pourrait 

ne pas s'executer aussi bien que prevu, mais il essayera toujours d'aligner les images 

autant que possible. Le foie peut etre modelise comme un organe incompressible mais 

les poumons ou le colon, par exemple, ne le peuvent pas. 
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CHAPITRE 4 

SEGMENTATION BASEE SUR LE RECALAGE DE GRANDES 

DEFORMATIONS 

L'extraction du contour du foie est un probleme difficile. Les problematiques associees 

sont detaillees dans la section 1.3. Voici les principales raisons qui rendent la 

segmentation du foie particulierement difficile : 

1. Les tissus du foie et des organes adjacents sont caracterises par une densite tres 

similaire dans les images TDM et done les discontinuity sont faibles avec les 

organes adjacents. 

2. Les effets de volume partiel rendent l'observation des discontinuites des intensites 

difficiles. 

3. La forme du foie a une tres grande variability entre patients et les deformations 

locales sont particulieres. 

Nous desirons segmenter le foie automatiquement de fagon robuste. Etant donne les 

limites des methodes de segmentation existantes (section 2.2.3), nous proposons une 

nouvelle methode qui offre une regularisation globale sur la forme tout en preservant la 

topologie du foie. Nous developpons une methode avec des temps de calcul acceptables. 

Nous offrons un compromis entre une contrainte trop faible utilisee dans revolution 

de contours et une contrainte trop forte utilisee dans les modeles de formes. 

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle approche de segmentation ou nous 

alignons une image binaire de forme "template" d'une region d'interet a une image 
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a segmenter dans un cadre du recalage non rigide de grandes deformations. Nous 

maximisons la vraisemblance des distributions d'intensites d'une region d'interet et 

son complement. Nous derivons ce critere dans un cadre de recalage comme une 

nouvelle mesure de similarite a minimiser. Les modeles d'intensites statistiques et les 

fonctions de distributions a posteriori correspondants sont estimes continument durant 

le processus d'alignement de l'image binaire de forme. La transformation geometrique 

est trouvee grace a un modele de recalage non rigide fiuide. Pour rendre la methode 

automatique, une premiere etape d'initialisation est effectuee en ajustant un modele 

de formes base sur les techniques standards de segmentation contrainte par un modele 

de formes ("Model-Based Segmentation"). Cette initialisation requiert un seul point 

de depart a l'interieur du foie trouve automatiquement. 

Cette approche combinee saisit d'abord la forme globale du foie et ensuite saisit les 

variations locales de forme, afin d'obtenir une segmentation robuste. Dans ce travail, 

nous ne combinons pas la segmentation et le recalage, comme dans (Yezzi et ai, 2003), 

mais nous derivons une energie de segmentation par rapport a une deformation dans 

un contexte de recalage fiuide. 

Ce chapitre est divise en six sections. La section 4.1 presente la formulation 

mathematique du probleme de la segmentation de regions, de la derivation de l'energie 

a segmenter dans un contexte de recalage fiuide et de la segmentation contrainte par un 

modele de formes comme etape d'initialisation pour automatiser le processus. Ensuite, 

la section 4.2 detaille l'implementation numerique. Les methodes de validation et les 

differentes metriques pour evaluer les resultats de segmentation sont expliquees dans 

la section 4.3. Puis, la section 4.4 montre les resultats de segmentation des donnees 

de perfusion compares a des segmentations manuelles de reference. La section 4.5 

presente une extension de l'algorithme pour segmenter plusieurs regions d'interet 
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simultanement, l'implementation et quelques resultats sont illustres. Enfin, dans la 

section 4.6, nous comparons les resultats avec les methodes courantes de segmentation 

du foie et soulignons les avantages de notre methode et fmalement nous concluons. 

4.1 FORMULATION MATHEMATTQUE 

Dans ce travail, nous formulons le probleme de segmentation dans un contexte de 

recalage geometrique base sur une approche fluide, qui saisit les grandes deformations, 

telle que decrite dans la section 3.1.1. Dans ce contexte, il est possible de deriver une 

mesure de similarity basee sur la maximisation de la vraisemblance des distributions 

d'intensite entre la region d'interet et son complement, une energie souvent utilisee 

dans la litterature. 

4.1.1 Segmentation de statistiques de regions 

Posons / : Q —• R etant l'image a segmenter. Nous definissions Pin{j) et pout{j) 

comme les fonctions de probability de densite d'une variable aleatoire qui modelisent 

les valeurs d'intensite j a l'interieur et a l'exterieur d'une region d'interet. Ce modele 

etant donne, le contour ferme optimal T peut etre obtenu en utilisant le principe de 

maximum de vraisemblance qui minimise l'energie proposee dans (Zhu et Yuille, 1996) 

suivante : 

E(T) = - f (x(x, T) logPin(I(x)) + (1 - X(x, r )) \ogPowt(I(x))\ dx, (4.1) 

ou x(x, T) = 1 si x est a l'interieur de la region delimitee par le contour T et 0 

autrement. Les fonctions de distributions d'intensite Pin(j) et p0ut{j) s o n t estimees 
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continument durant le processus d'optimisation selon les histogrammes d'intensite a 

l'interieur et a l'exterieur de la region d'interet par rapport a la position du contour. 

Ces distributions peuvent etre exprimees comme suit : 

Pin(j) = ~ f x(x,T)S(I(x)-j)dx, (4.2) 

PoutU) = 77^-T f(l-x(x,T))5(I(x)-j)dx, (4.3) 
I "out I Jn 

ou 6 est la fonction de Dirac. 

4.1.2 Segmentation basee sur le recalage de forme 

Traduisons maintenant le probleme de segmentation dans le contexte de recalage non 

rigide. Pour etre utilise dans ce contexte, le contour T est represents par une image 

binaire de forme IT(X) = x{xi H- Done : 

. 1, si a: est a l'interieur du contour V, 
IT(x)={ (4.4) 

0, autrement. 

Soit l'image a segmenter I et l'image binaire de forme IT qui definit une forme 

approximative de la region d'interet selon l'equation (4.4). Nous desirons exprimer 

l'energie E (equation (4.1)) en fonction de la transformation (j> : Q i—• Q qui maximise 

la vraisemblance entre les fonctions de distribution d'intensite Pin et pout en fonction 

de 7 et IT- NOUS obtenons alors l'energie suivante a minimiser : 

E(IT o </>) = - / ((IT O <t>) logpin(I(x)) + (l-IT0(f>) \ogpout(I(x)))dx. (4.5) 

Par analogie, cette energie correspond a la mesure de similarite <S utilisee dans la 
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formulation de recalage non rigide (equation (2.1)) dans le chapitre 2. 

Pour trouver la transformation optimale, nous derivons cette derniere energie par 

rapport a (j). Nous obtenons alors la direction de la descente de gradient suivante : 

dE^° 0 ) = V(/T O 0) logpin(I(x)) - V ( / r o <t>) \ogPout(I(x)), (4.6) 

qui peut s'ecrire sous la forme plus compacte suivante : 

? ^ = V ( W ) ( l o g ^ m (4.T) 
d(/> V Pout{I(x))J 

L'equation (4.7) correspond done au gradient de la mesure de similarite V<S qui regit 

le recalage entre l'image a segmenter / et l'image de modele binaire de forme IT- NOUS 

utilisons cette mesure de similarite dans le meme cadre de recalage non rigide fluide 

(de grandes deformations) decrit dans la section 3.1.1. Ce gradient, une fois regularise, 

correspond au champ de vitesse vt lors de la resolution de l'equation de transport (3.3) : 

d<j)t 

—- = Dfavt, 0o = <j>id, (4-8) 

dont la discretisation est exprimee par le schema suivant : 

<?Wi = 0fe ° (0id + avk). (4.9) 

En comparant l'equation (2.27) de revolution de contours decrite dans l'etat de l'art 

et l'equation (4.7), nous remarquons d'importantes similarites. Nous pouvons etablir 

un lien entre H(ip) et IT ° 4> e t entre V ( / T ° 4>) e* ${<£)• 
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La difference principale entre cette nouvelle methode et la methode basee sur 

Involution de contours est la regularisation. Dans cette derniere methode, la 

regularisation est appliquee sur la courbure du contour qui penalise les formes 

irregulieres, cette regularisation est locale et produit souvent des fuites sur les autres 

organes. Par contre, dans notre formulation basee sur le recalage non rigide, la 

regularisation est appliquee sur le domaine de la deformation ce qui permet de saisir 

les formes irregulieres tout en evitant les fuites. La preservation de topologie est un 

autre avantage de notre methode, et est une des proprietes du modele de recalage de 

grandes deformations que nous utilisons. 

4.1.3 Modele de formes pour l'initialisation 

Dans cette section, nous formulons la segmentation contrainte par un modele de formes 

utilisee comme initialisation a la segmentation presentee dans la section precedente. 

Nous trouvons le contour T grace a un modele de formes "appris" d'avance et genere 

a partir de formes d'apprentissage de segmentations manuelles du foie. 

A partir d'un groupe de formes d'apprentissage du foie encode selon leurs fonctions 

de distance signees {y?i}i=i..iv, le probleme de segmentation peut etre reduit a une 

optimisation a dimension finie en limitant le probleme au sous-espace genere par les 

formes d'apprentissage disponibles (Tsai et al, 2003). Ainsi, T est defini comme le 

niveau zero de la fonction ip sur le domaine de l'image. Nous prenons avantage de la 

representation compacte qui encode le contour, et definissons la distance d sur l'espace 

des ces fonctions comme : 

d2(^,^)= f {<fi1{x)-<p2(x))2dx, (4.10) 
Jo. 
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pour pouvoir aligner les formes d'apprentissage selon une transformation rigide, c'est-

a-dire en fonction de la translation et de la rotation. Ensuite, nous representons les 

fonctions de distance signees y?j du contour F par une representation parametrique de 

la forme : 

n 

(pct(x) = (f0(x) + ^ a i V i ( x ) , avec 
i=l 

1 N 

i=l 

ou ipo(x) represente la forme moyenne, {Vi(x)}i=i„n sont les valeurs propres 

("eigenmodes"), et n < N est la dimension du sous-espace genere a partir des iV formes 

d'apprentissage. 

Nous representons chaque forme d'apprentissage ipi par son vecteur de forme 

correspondant OKJ. A l'aide de cette notation, l'apprentissage de forme statistique a 

pour but de decrire la distribution statistique V(ct) a partir des formes d'apprentissage. 

Nous considerons done une approximation de fonctions de densite non-parametriques 

selon (Rousson et Cremers, 2005) : 

K{u) = 4 ^ e x p ( - y ) - (4-13) 

En projetant le contour F dans ce sous-espace, le contour peut etre represente par un 

vecteur de forme a . En introduisant les parametres h £ M3 et 6 G [0, 2n]3 au modele de 

translation et de rotation de la forme, nous denotons x(8x+h, H etant H{ipa{0x-\-h)), 

avec H la fonction Heaviside. En utilisant la notation H^ = H{ipcx(0x + h)), nous 
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reecrivons 1'equation (4.1) comme suit : 

E(a,h,9) = - J (H^ogpUlix)) + (1 - Hv)logPout(I(x))\dx. (4.14) 

Nous incorporons enfin les connaissances a priori sur la distribution du vecteur de 

formes a dans l'energie. Ceci nous mene a notre critere final : 

E(a,h,0) = -logV(a) + E(a, h,0). (4.15) 

Cette energie est minimisee en utilisant une descente de gradient en fonction de chacun 

des parametres inconnus a.,h et 9. Les details des ces equations, des descentes de 

gradients et leurs implementations sont decrits dans (Rousson et Cremers, 2005). 

Pour initialiser cette derniere segmentation, un point de depart a l'interieur du foie doit 

etre selectionne. Cette selection est obtenue automatiquement en effectuant les etapes 

suivantes : d'abord, nous calculons l'histogramme d'intensite de l'image a segmenter. 

Ensuite, nous ajustons une distribution de mixture de Gaussienne a l'histogramme. 

Ainsi, nous trouvons le seuil qui coincide a l'intensite du foie pour trouver le masque 

correspondant. Par la suite, nous convoluons le masque binaire avec un filtre Gaussien 

avec une deviation standard proportionnelle a la taille du foie. Enfin, nous trouvons 

le voxel avec la plus grande reponse impulsionelle et le choisissons en tant que point 

d'initialisation a l'algorithme de segmentation contraint par un modele de formes. 
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4.2 IMPLEMENTATION NUMERIQUE 

La methode de segmentation decrite dans la section precedente se resume dans 

l'algorithme suivant : 

Algorithme 3 Segmentation basee sur le recalage de modele binaire de forme 

Entrees: 7, IT = modele de formes (section 4.1.3), 0O et a 

Sorties: IT resultat de segmentation 

1: while k < max_iter ou convergence non atteinte do 

2: Calculer pin et pout (equations (4.16) et (4.17)) 

3: Calculer vk = V(JT o <j>k) (log £ g $ ) (equation (4.7)) 

4: Regulariser Vk avec un filtre Gaussien Ga, vk = Ga * vk 

5: Poser a pour assurer un petit deplacement 

6: Mettre a jour 0fe+1 = <fik o (0id + avk) et k = k + 1 

7: end while 

Tout d'abord, nous trouvons l'image binaire de forme IT (etape d'initialisation) qui 

correspond a la segmentation contrainte par un modele de formes. Cette etape a 

ete developpee par Mikael Rousson (Rousson et Cremers, 2005) et decrite dans la 

section 4.1.3. Cette premiere segmentation est ensuite raffinee en utilisant notre 

nouvelle methode de segmentation decrite dans la section 4.1.2. 

A chaque iteration du processus de segmentation, nous calculons les fonctions de 

densite de probabilites du foie Pin et de son complement pout (etape 2). L'image binaire 
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de forme IT determine la region a l'interieur et a l'exterieur de la region d'interet, ou : 

Pinti) = i / ( / T O # ( l ) - i ) < f c , (4.16) 

Pout(j) = r^—J(l-ITo4>)S(I(x)-j)dx. (4.17) 
|"out| Ju 

Nous considerons une version lisse de l'image binaire de forme IT ou les valeurs varient 

entre 0 et 255 (contour a 127). 

Le gradient variationnel (etape 3), correspondant a l'equation (4.7), est calcule et 

represente une nouvelle mesure de similarite VS{I,IT ° (/>). Ensuite, ce gradient est 

regularise (etape 4) avec la meme regularisation Gaussienne decrite dans la section 3.2, 

ou le filtre de Deriche est utilise avec une deviation standard a. Le schema de recalage 

est enfin mis a jour (etape 5) et l'algorithme s'arrete quand le nombre maximum 

d'iterations est atteint ou quand la mesure de similarite ne decroit plus (etape 1). 

Cet algorithme est aussi developpe selon une strategie hierarchique multi-resolution 

en utilisant une technique de "semi-coarsing" (voir section 3.2). Remarquez qu'ici il 

n'y a aucune contrainte supplementaire ajoutee. Les details de cette implementation 

numerique, les justifications des choix des algorithmes et les outils utilises pour le 

developpement sont presentes dans le chapitre 5 : "Cadre de travail unifie et efncace : 

details sur l'implementation". 

4.3 METHODES DE VALIDATION 

Dans ce travail, nous examinons 30 images par TDM fournies par l'atelier "3D 

Segmentation in the Clinic: A Grand Challenge"1 (van Ginneken et al, 2007). Ces 

'www, sliver07.org 

http://sliver07.org
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images ont ete segmentees manuellement par des radiologues experts, travaillant 

tranche par tranche en vue transversale. Ces images correspondent a des images 

de perfusion ou un produit de contraste met en evidence certaines structures, plus 

particulierement des regions pathologiques. La region d'interet segmentee est definie 

comme l'ensemble du tissu hepatique y compris toutes les structures internes. Parmi 

ces images, vingt segmentations sont disponibles pour la generation du modele de 

formes et dix images sont utilisees pour les tests. Nous n'avons pas acces aux 

segmentations de reference des images de tests. Les validations sont faites directement 

par l'atelier, ce qui nous a permis de comparer les resultats de nos segmentations avec 

les resultats des segmentations obtenues avec d'autres methodes developpees. Nous 

allons pouvoir ainsi classer notre methode dans l'etat de l'art courant. 

Les donnees disponibles sont acquises par differents manufacturiers en utilisant des 

scanners avec 4, 16 et 64 multi-detecteurs. Dans ce travail, nous avons des images 

comportant jusqu'a 500 tranches (512 x 512 pixels), il est done tres important de 

traiter ces donnees de fagon efficace. La resolution spatiale varie entre 0.55mm x 

0.55mm et 0.80mm x 0.80mm dans le plan, et entre 1 a 3mm de distance entre les 

tranches. 

Pour quantifier la precision des segmentations, nous utilisons cinq metriques 

standards (Lamecker et al, 2004). Nous comparons les resultats de notre segmentation 

a des segmentations references, appelees "verite-terrain" ("Ground-Truth"). 

La premiere metrique consideree est la difference de volume relative entre deux formes : 

dv(S,S')=lVs\~^S'1, (4.18) 
\VS'\ 

ou V$ denote le volume de la forme segmentee et Vs> le volume de la forme de reference 
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"verite-terrain". 

Nous considerons aussi le chevauchement de volume entre deux formes calculees en 

utilisant la formule suivante : 

<StS) = 1-WiW\- ( ' 

De plus, nous considerons trois metriques supplementaires basees sur des distances 

entre les surfaces : la distance de surface moyenne, la distance de la valeur efncace, 

i.e. racine carree de la moyenne des distances aux carres ("Root Mean Square Distance" 

(RMS)) et la distance maximum de la segmentation de reference. Etant donne deux 

surfaces S et S' correspondant a la surface de la forme segmentee et a la surface de la 

segmentation de reference, nous defmissons la distance d(x, S') entre un point x de la 

surface <S, c'est-a-dire x G S, et la surface <S' comme : 

d(x, S') = min ||x - x'\\2, (4.20) 
x'&S' 

ou || • ||2 est la norme Euclidienne. Les metriques de distances, decrites dans les 

prochains paragraphes, sont symetriques quand les surfaces S et S' sont inter-changees. 

La distance moyenne dmoy est calculee comme suit : 

1 
dmoy{S,S) — 

\s\ + \s> 

ou |«S| correspond a l'aire de la surface 

[ d(x,S')dS+ f d(x',S)dS , (4.21) 
Js Js' J 

La distance de la valeur drms, est similaire a dmoy, cependant elle mesure la racine 

carree de la moyenne des distances aux carres. Done, les valeurs negatives ne sont pas 
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annulees par les valeurs positives : 

d>rms{Si<S ) — 
VW\TW 

f d(x,S')2dS+ f d(x',S)' 
Js Js1 dS (4.22) 

Finalement, la distance maximum est tout simplement le point de la surface S qui 

possede la plus grande distance de la surface S', et s'ecrit comme suit : 

dmax(S,S') = max d(x,S'). 
xES 

(4.23) 

Pour etre en mesure de donner une interpretation significative aux resultats, un score 

est etabli et relie les resultats de nos segmentations aux resultats des segmentations 

manuelles obtenus par un observateur humain. Ainsi, 100 points sont attribues pour 

un resultat parfait (la meilleure valeur qui pourrait etre obtenue pour une metrique) et 

75 pour une valeur fixee de la metrique en question qui correspond a une segmentation 

manuelle moyenne. L'echelle varie lineairement entre ces deux valeurs, mais les scores 

negatifs sont impossibles, done 0 point est la valeur minimale possible a obtenir. 

Les valeurs fixees pour un observateur humain qui produisent des scores de 75 sont 

enumerees dans le tableau 4.1. Pour chaque segmentation, les metriques sont converties 

a un score. Enfin, le score final est tout simplement la moyenne des scores individuels 

des differentes metriques (van Ginneken et al, 2007). 

Tableau 4.1 Valeurs des metriques pour un score de 75. 

Metriques 

Valeur 

v[%] 

6.4 

dv [%] 

4.7 

®"moy 

[mm] 

1.0 

dRMS 
[mm] 

1.8 

U"max 

[mm] 

19 
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Pour effectuer la segmentation, nous creons un modele de formes compose de 50 

segmentations de foies (y compris les vingt segmentations des images decrites ci-

dessus). Nous utilisons 30 modes de variations pour trouver le modele de formes 

correspondant a l'image segmentee. Choisir un nombre de modes plus eleve nuirait 

au modele a cause du surapprentissage. L'algorithme de segmentation contraint par 

le modele de formes est automatise tel que decrit dans la section 4.1.3. Pour la 

segmentation basee sur le recalage, nous choisissons un parametre de regularisation 

a egal a 2.0, et le nombre d'iterations pour la multi-resolution sont 0, 16, 32, 48 et 16 

(de eleve a faible resolution). 

Dans ce travail, nous examinons 30 images, dont 20 sont utilisees pour l'apprentissage, 

telles que decrites dans la section precedente. Nous comparons nos resultats aux 

segmentations de reference fournies par l'atelier "3D Segmentation in the Clinic : A 

Grand Challenge" au moyen des cinq metriques presentees, c'est-a-dire: 1) la difference 

de volume relative, 2) le chevauchement de volume, 3) la distance de surface moyenne, 

4) la distance moyenne des distances aux carres de la surface, et 5) la distance 

maximum. Un score entre 0 et 100 est attribue a ces metriques. Pour les details 

sur les images, les metriques et les scores voir la section 4.3. 

4.4.1 Resultats et comparaisons sur les images d'apprentissage 

Nous avons compare notre approche, que nous appelons (Methode A), a deux variantes. 

La premiere variante considere une segmentation contrainte par un modele de formes 

decrit dans la section 4.1.3 combinee avec une evolution de contours standard basee 

sur la propagation de fronts (Methode B). La seconde variante utilise la moyenne de la 
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forme du foie comme initialisation a la segmentation basee sur le recalage de grandes 

deformations de forme decrite dans la section 4.1.2 (Methode C). 

Nous avons evalue ces trois methodes pour la segmentation des vingt images 

d'apprentissage. Le tableau 4.2 montre le score pour chaque image. Les chiffres 

en caracteres gras correspondent a la note la plus elevee. Le tableau 4.3 montre les 

moyennes des metriques et des scores de ces methodes. Ces tableaux illustrent que 

notre approche donne generalement de meilleurs resultats quantitatifs compares aux 

deux autres approches. 

Tableau 4.2 Scores des images d'apprentissage pour les methodes : A) modele de formes 
combine avec la segmentation basee sur le recalage, B) modele de formes combine avec 
revolution de contours, et C) forme moyenne et la segmentation basee sur le recalage. 

Methode/Donnees 
A 
B 
C 

Methode/Donnees 
A 
B 
C 

1 
63 
58 
58 
11 
76 
74 
74 

2 
81 
79 
79 
12 
79 
78 
76 

3 
75 
73 
72 
13 
65 
65 
67 

4 
83 
81 
81 
14 
73 
74 
74 

5 
21 
16 
19 
15 
82 
81 
81 

6 
68 
68 
68 
16 
54 
54 
55 

7 
79 
75 
75 

17 
81 
78 
78 

8 
63 
63 
64 
18 
63 
65 
66 

9 
74 
73 
73 
19 
63 
58 
57 

10 
61 
62 
63 

20 
79 
75 
76 

Contrairement a l'approche d'evolution de contours (Methode B), nous imposons une 

regularisation sur le domaine de la deformation. Cela nous permet de segmenter des 

formes irregulieres, ce qui serait impossible avec les techniques d'evolution de surface. 

Nous decorrelons la regularisation intrinseque de la geometrie du modele, ce qui nous 

permet de segmenter une forme irreguliere tout en evitant les fuites. 
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Tableau 4.3 Les moyennes des metriques et les moyennes des scores correspondants sur 
les 20 images d'apprentissage pour : A) modele de formes combine avec la segmentation 
basee sur le recalage, B) modele de formes combine avec revolution de fronts, et C) 
forme moyenne combinee avec la segmentation basee sur le recalage. 

Methode/Metrique 
A 
B 
C 

Methode/Metrique 
A 
B 
C 

v [%] Score 
7.6 70 
9.7 62 
9.6 62 

drms [mm] Score 
2.9 57 
3.1 54 
3.9 43 

dv [%] Score 
3.0 84 
3.3 82 
4.7 75 

dmax [mm] Score 
24.4 68 
25.8 66 
29.7 61 

dmoy [mm] Score 
1.3 65 
1.6 56 
1.8 52 

Score total 
69 
64 
59 

4.4.2 Resultats sur les images de test et classement 

Nous avons aussi valide notre approche sur les dix images de test (non inclus dans 

le modele de formes). Le tableau 4.4 montre les resultats des metriques et les scores 

obtenus en comparant avec les segmentations de reference fournies. 

Les figures 4.1, 4.2 et 4.3 montrent trois exemples de segmentations obtenues avec 

notre methode (bleu) et les segmentations de references (rouge). La figure 4.1 illustre 

un cas facile, la figure 4.2 un cas moyennement difficile et la figure 4.3 un cas 

difficile a segmenter. Trois differentes vues : transversale, coronale et sagittale, sont 

visualisees. Nous observons que notre approche obtient un score de 76 points pour 

la premiere image (figure 4.1), ce qui signifie que la segmentation est comparable a 

une segmentation manuelle faite par un observateur humain. Le score le plus faible 

correspond a une image avec une grande tumeur, le troisieme cas de test (figure 4.3). 

Ce cas est considere comme un des cas les plus difficiles a segmenter. Notre algorithme 

se base sur la distribution de l'intensite a l'interieur du foie, et done il est difficile 
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Tableau 4.4 Resultats des metriques de comparaison et les scores correspondants des 
dix segmentations d'images de test. 

Images/Metrique 
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 

Moyennes 

Image/Metrique 
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 

Moyennes 

v [%] Score 
6.3 76 
9.6 62 
11.4 56 
10.5 59 
7.6 70 
8.5 67 
8.6 67 
6.4 75 
9.4 63 
10.9 57 
8.9 65 

d-RMS [mm] Score 
2.2 69 
3.9 46 
4.8 33 
4.3 40 
3.4 53 
4.1 43 
3.4 53 
2.5 66 
2.9 60 
3.1 56 
3.4 52 

dv [%] Score 
3.1 84 

-3.2 83 
2.6 86 
0.0 100 

-2.4 87 
-3.2 83 
7.2 62 

-3.9 79 
7.7 59 
4.4 77 
3.8 80 

dmax [mm] Score 
17.0 78 
37.2 51 
34.2 55 
32.7 57 
33.9 55 
43.9 42 
26.0 66 
23.2 70 
20.6 73 
24.0 68 
29.3 62 

dmoy [mm] Score 
1.0 75 
1.6 60 
2.3 42 
2.0 51 
1.5 63 
1.6 60 
1.3 68 
1.1 72 
1.2 71 
1.6 61 
1.5 62 

Score total 
76 
60 
54 
61 
66 
59 
63 
72 
65 
64 

64 

d'inclure les tumeurs dans la segmentation. 

Comme nous l'avons deja mentionne, nous avons participe au concours de l'atelier "3D 

Segmentation in the Clinic: A Grand Challenge" et notre score final de 64 se classe 

en troisieme position sur 10. Les scores varient entre 25 et 73. La methode la plus 

robuste a obtenu un score de 73 et considere explicitement les tumeurs (Kainmuller 

et al, 2007). Mais, le cout en temps de calcul rend cette methode moins interessante, 
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Figure 4.1 Exemple de segmentation d'un cas facile (image de test 1). Le contour de la 
segmentation de reference est en rouge, le contour de notre segmentation est en bleu. 

Figure 4.2 Exemple de segmentation d'un cas moyen (image de test 4). Le contour 
de la segmentation de reference est en rouge, le contour de notre segmentation est en 
bleu. 

environ 15 minutes par image. Le deuxieme meilleur score est de 66, ce qui est tres 

comparable avec les resultats que nous obtenons, avec un temps de calcul beaucoup 

plus long (100 minutes pour une image de 200 tranches). Notre temps de calcul 

semble tres interessant par rapport aux autres methodes. Le temps de calcul est de 

324 secondes par image en moyenne, sur un bi-processeur Intel 3,2 GHz. Cela peut 
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Figure 4.3 Exemple de segmentation d'un cas difficile (image de test 3). Le contour 
de la segmentation de reference est en rouge, le contour de notre segmentation est en 
bleu. 

etre reduit (si necessaire) si une precision inferieure est acceptable. 

La figure 4.4 montre un exemple de differentes formes (segmentations) recuperees a 

l'aide de notre approche. Les segmentations obtenues se traduisent par des formes tres 

differentes. Nous observons que l'algorithme reussit a saisir ces formes. 

4.5 SEGMENTATION MULTI-LABEL 

Nous proposons d'etendre la mesure de similarity developpee dans le section 4.1.2 pour 

tenir compte de plusieurs regions simultanement. 
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(a) (b) (c) 

Figure 4.4 Exemple de segmentations du foie obtenue avec la segmentation basee sur 
les grandes deformations. 

4.5.1 Formulation et implementation 

Reprenons la segmentation basee sur les statistiques de regions presentee dans la 

section 2.2.1. Supposons que / : Q —»• M est l'image a segmenter, ou le domaine 

fiel3 est ouvert et delimite. Considerons que 0 est une partition composee de N 

regions independantes et disjointes Qj, c'est-a-dire : 

N 

P(i\v(Q)) = p(i\{Qu..., nN}) = n ^ 7 ^ ) ' (4-24) 
i=l 

ou p(I\Cli) denote la probabilite de l'image / quand fij est la region d'interet. Les 

valeurs d'intensite j a des differentes positions d'une meme region dans I peuvent etre 

modelisees comme des realisations independantes et identiquement distributes d'un 

meme processus aleatoire. Nous defmissons Pi(I(x)) etant la fonction de densite de 

probabilite d'une variable aleatoire modelisant les valeurs d'intensite I(x) dans fij. 

Comme precedemment, la partition optimale peut etre obtenue en utilisant le principe 
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de maximum de vraisemblance (Zhu et Yuille, 1996) : 

N 

'» = £ / E({Qh . . . , nN}) = V / - \ogPi(I(x))dx. (4.25) 

Dans le contexte devolution de contours, l'energie peut etre decrite selon l'equation 

suivante : 

E{Qi,Pi) = J2(-J^ logPi - ^J dsY (4.26) 

ou Tj represente le contour de la region Qj, et le parametre v controle la longueur 

des contours. Plus particularement, il est possible d'introduire une energie dans un 

contexte de propagation de fronts ("Level Set") avec une fonction ^ qui represente la 

region Qj de sorte que ifi(x) > 0 si et seulement si x £ Oj : 

E((Pi,Pi) = ] C ( - / H((pi)\ogPidx + ^\vH(^i)\dx) , (4.27) 

Cette formulation ne respecte pas implicitement la conditions des regions disjointes 

comme dans le cas de deux regions (equation (2.26)), mais selon le principe du 

maximum de vraisemblance, la minimisation de cette energie assure qu'un pixel soit 

assigne a une seule region. 

Exprimons maintenant le probleme de segmentation de plusieurs regions dans le 

contexte de recalage de grande deformations. Considerons une image ITN € Q 

contenant N regions disjointes qui forme une partition, chaque region ayant un label 

different. Cette image peut etre vue comme l'union de plusieurs images, chacune 
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correspondant a une region distincte et disjointe des autres regions : 

N 

ITN = J > ) . (4-28) 
i = l 

Nous exprimerons l'energie E (equation (4.25)) en fonction de la transformation 

4> : 0 H-> Q qui maximise la vraisemblance entre les fonctions de distribution d'intensite 

des differentes regions pi en fonction de I et ITN • Nous obtenons ainsi l'energie suivante 

a minimiser : 
JV 

E(ITNO4>) = - I [y(Iioct>)\ogpi{I{x))\dx. (4.29) ~/(D 
Pour trouver la transformation optimale, nous derivons cette derniere energie par 

rapport a 0. Nous obtenons la direction de la descente de gradient suivante : 

d E ^ ° ® = £ V ( W ) (logftWx))) • (4.30) 

Cette energie correspond a la mesure de similarite V«S(7, IT^ ° 0) utilisee dans la 

formulation de recalage non rigide (equation (2.5)). II est a noter que ITN de depart 

doit etre une approximation des regions a segmenter. 

Nous trouvons la densite de probability des differentes regions de facon similaire aux 

equations (4.16) et (4.17) , ou: 

PiU) = TFn f(IiO<t>)5{I{x)-j)dx. (4.31) 

Avec cette nouvelle formulation, les regions a segmenter sont trouvees en optimisant 

une seule transformation 0 qui deforme l'image contenant les labels ITN- De cette 
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maniere nous pouvons segmenter un nombre arbitraire de regions, contrairement aux 

methodes de propagation de contours qui demandent N fonctions modelisant les 

contours, une fonction "Level Set" modelisant chaque contour des regions fij. La 

gestion de memoire des methodes basees sur les propagations de contours peut devenir 

un probleme complexe a resoudre. Avec la formulation proposee, nous contournons 

ce probleme en encryptant l'information des labels des differentes regions dans une 

seule image de regions ITN- En plus, en optimisant une seule transformation </>, cette 

methode assure une relation structurelle coherente entre les differentes regions. 

L'algorithme 4 decrit comment calculer le gradient de la mesure de similarite 

VS(I,ITN ° 4>). Pour chaque region, nous creons une image temporaire binaire Ii 

de la region Oj et nous calculons sa fonction de densite de probability pi. Cette image 

Ii est utilisee lors du calcul de la descente de gradient de la region en question : 

V(ij o (/))(logpi(I{x)). Nous choisissons que l'image Ii soit binaire pour eviter un biais 

entre les differentes regions lors du calcul du gradient. Enfin, nous mettons a jour le 

gradient de la mesure de similarite des differentes regions. 

Algorithme 4 Mesure de similarite pour la segmentation de plusieurs regions 

Entrees: / , ITN = modele approximatif de N regions, <fi. 

Sorties: Le gradient de la mesure de similarite VS(I, ITN ° 4>)-

1: for Pour chaque region i dans Q do 

2: Creer une image Ii temporaire correspondant a la region f2j. 

3: Calculer pi pour la region Oj (equation (4.31)). 

4: Calculer V<S(7, U o <f>) = V(/< o 4>)(logPi(I(x)). 

5: Mettre a jour V5(J, ITN ° 4>) += V5(J, U o 4>). 

6: end for 
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4.5.2 Resultats experimentaux 

La methode presentee dans la section precedente correspond a une etape de raffinement 

pour trouver les regions de fagon exacte, ou nous supposons que ITN est une 

approximation des regions a segmenter. Nous trouvons l'initialisation des regions 

aussi a l'aide du recalage non rigide. Ici, l'idee est d'effectuer un recalage grossier 

entre une image, que nous appelons Is, pour laquelle une pre-segmentation 1ST est 

disponible, et l'image I a segmenter (ces deux images correspondent a l'image cible I2 

et l'image reference I\ respectivement, dans la notation du recalage non rigide). Les 

regions segmentees 1ST de l'image Is sont ensuite deformees avec la transformation 

trouvee lors du recalage. Nous utilisons la correlation croisee locale comme mesure de 

similarite. Cette methode ne depend ni de la forme ni de l'apparence des regions a 

segmenter et elle est souvent utilisee comme initialisation lors de la segmentation de 

plusieurs regions en utilisant revolution des contours. 

La figure 4.5 montre un exemple du resultat de segmentation, nous segmentons huit 

regions simultanement : le foie, la vesicule biliaire, le rein droit, le rein gauche, l'aorte, 

la veine cave, la rate et finalement le fond. La figure 4.5(a) correspond a l'initialisation 

grossiere de ITN et la figure 4.5(b) correspond au resultat de notre nouvelle methode 

de segmentation de plusieurs regions. 

Le tableau 4.5 presente les resultats de la segmentation du foie obtenus avec cette 

methode selon des differentes metriques decrites dans la section 4.3, sachant que nous 

possedons la segmentation de reference manuelle. Nous obtenons un score de 64 qui 

est comparable aux resultats obtenus dans la section 4.4. 

Une validation plus poussee devrait etre effectuee pour valider davantage cette 

methode. 
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(a) Regions de depart (b) Regions apres notre segmentation 

Figure 4.5 Exemple de segmentation de plusieurs regions basee sur le recalage non 
rigide. Nous segmentons huit regions : le foie, la vesicule biliaire, le rein droit, le 
rein gauche, l'aorte, la veine cave, la rate et finalement le fond. Les images de gauche 
correspondent aux regions d'initialisation, et les images de droite correspondent au 
raffinement de notre nouvelle methode de segmentation. 
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Tableau 4.5 Resultats des metriques de comparaison et les scores correspondants a la 
segmentation d'une image du foie utilisant la segmentation de plusieurs regions. 

Metrique 

Metrique 

v [%] Score 
11.34 57 

drrns [mm] Score 
3.4 50 

dv [%] Score 
1.95 90 

dmax [mm] Score 
27.3 65 

dmoy [mm] Score 
1.5 60 

Score total 
64 

4.6 DISCUSSION ET CONCLUSION 

Dans cette section, nous mettons en evidence les differences principales entre ce travail 

et les techniques de segmentation, en particulier celles proposees dans (Zhu et Yuille, 

1996), ou la meme energie a minimiser est utilisee. Notre approche a plusieurs 

avantages. 

Par rapport aux techniques de segmentation basees sur revolution de contours, cette 

nouvelle approche permet une regularisation plus globale sur les variations du modele 

de formes, une regularisation sur le domaine de la transformation. Nous savons 

approximativement la forme de la structure d'interet, et seulement des deformations 

locales non rigides sont necessaires pour obtenir une segmentation finale. Ceci permet 

de segmenter des formes irregulieres tout en evitant les fuites des contours (un 

probleme difficile avec les techniques devolution de contours). Ici, nous decorrelons la 

regularisation intrinseque de la geometrie du modele (courbure du contour). De plus 

notre approche permet de preserver la topologie de la forme du foie. La connaissance 

de la forme globale du foie avant raffmement aide egalement la segmentation. 

Nous avons compare les resultats de segmentation de notre approche avec deux autres 

variantes (section 4.4.1) : 1) methode qui considere une segmentation contrainte par 
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un modele de formes combinee avec revolution de contours standard basee sur la 

propagation de fronts, et 2) methode qui utilise la moyenne de la forme du foie comme 

l'initialisation de la segmentation basee sur le recalage non rigide de forme decrite 

dans la section 4.1.2. Les tableaux 4.2 et 4.3 confirment que notre methode donne de 

meilleurs resultats, ou la forme globale du foie et sa topologie permettent de mieux 

extraire le contour du foie, et donne une segmentation precise de forme irreguliere sans 

fuite sur les autres organes. Cette comparaison permet de verifier l'hypothese 2 emise 

dans la section 2.3.1. 

Cette nouvelle methode utilise les techniques de recalage non rigide emcaces, telle 

que la strategic multi-resolution. Les details de l'implementation se trouvent dans le 

chapitre suivant. Ces techniques nous permettent egalement de choisir facilement la 

precision de la segmentation. La precision peut etre augmentee jusqu'a la precision de 

voxel, bien sur au detriment du temps de calcul. Enfin, la methode proposee est facile 

a mettre en ceuvre. En particulier, il n'est pas necessaire de reinitialiser la fonction 

de distance comme avec les methodes de propagations de fronts. Par rapport aux 

techniques de segmentation existantes, notre methode a de meilleures performances. 

Cette approche offre une nouvelle perspective sur le lien entre la segmentation et le 

recalage, qui devient rien de plus que deux solutions pour optimiser une fonctionnelle 

de cout sous differentes contraintes. 
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CHAPITRE 5 

CADRE DE TRAVAIL UNIFIE ET EFFICACE 

Le temps etant un des facteurs les plus importants pour les medecins, il faut garantir 

des methodes de traitement d'images rapides afin d'assurer l'utilisation des methodes 

dans un environnement clinique. La grande taille des images de perfusion a traiter 

rend le recalage ou la segmentation des etapes tres couteuses en terme de temps de 

calcul. La taille des images peut aller jusqu'a 220 tranches pour le recalage et 500 

tranches pour la segmentation, selon nos experiences. Par consequent, l'analyse et 

Finterpretation des images a l'aide de l'ordinateur est peu pratique d'utilisation dans 

un milieu clinique. Lors du recalage, plusieurs volumes doivent etre alignes en meme 

temps afin de pouvoir analyser les parametres de perfusion, la memoire est alors aussi 

un element cle lors de ces traitements. Compte tenu de ces contraintes, nous avons 

developpe des methodes de recalage avec contrainte et de segmentation rapides qui 

utilisent des strategies et des algorithmes de traitement d'images efficaces, ainsi que 

des outils de parallelisation pour accelerer davantage le temps de calcul. 

Nous avons developpe des implementations en C++ des algorithmes de recalage avec 

contrainte presente dans l'algorithme 1 (chapitre 3), et de segmentation presente dans 

l'aglorithme 3 (chapitre 4). Ces algorithmes sont developpes avec "Visual Studio 

2005" qui supporte la plus recente version de "Open Multi-Processing" (OpenMP), 

une interface de programmation ("Application Program Interface" (API)) standardisee 

qui supporte une programmation multiprocesseur a memoire commune. Le OpenMP 

parallelise le code a l'execution selon le nombre de processeurs disponibles dans 

l'environnement d'execution, ce qui est avantageux compte tenu que les ordinateurs 



I l l 

ont aujourd'hui plusieurs processeurs multi-core, et ce nombre peut varier. 

Les algorithmes de recalage avec contrainte et de segmentation sont developpes selon 

une strategie hierarchique multi-resolution, ou la technique de "semi-coarsing" est 

utilisee pour rendre les images quasi-isotropiques (Crum et al, 2005). Ces approches 

ont pour but d'ameliorer la vitesse de convergence, d'eviter les minima locaux et 

de rendre l'algorithme d'optimisation plus robuste. Elles reduisent egalement le 

temps de calcul en travaillant avec moins de donnees. De plus, la regularisation 

Gaussienne qui assure la continuity de la solution est effectuee en utilisant le nitre 

recursif de Deriche (Deriche, 1992). Ce nitre approximatif a une complexity lineaire 

par rapport au nombre de voxels et est un choix pratique pour gerer les grandes 

quantites de donnees. Pour le recalage avec contrainte d'incompressibilite, nous 

resolvons l'equation de Poisson a chaque iteration de notre algorithme de recalage 

(etape 4 de l'algorithme 1) ou nous utilisons un solveur multi-grille, une methode 

hierarchique qui resout des EDP elliptiques. 

Ce chapitre est done divise en quatre sections detaillant les differentes strategies et 

algorithmes implementes pour accelerer les calculs du recalage et de la segmentation. 

Dans les sections suivantes, le terme recalage sera utilise pour referer au recalage avec 

contrainte d'incompressibilite et a la segmentation qui est une instance du recalage de 

grandes deformations. Tout d'abord, la section 5.1 detaille la strategie multi-resolution 

utilisee et presente ses avantages. Ensuite, la section 5.2 detaille l'implementation du 

filtre recursif qui approxime une regularisation Gaussienne. Puis, la section 5.3 decrit 

les methodes multi-grilles utilisees lors de la resolution de l'equation de Poisson pour 

imposer la contrainte d'incompressibilite (section 3.1.2). Enfin, nous presentons l'outil 

parallelisation utilise afin de prendre avantage des multi-processeurs qui font partie 

integrale des systemes informatiques de nos jours. 
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5.1 STRATEGIE MULTI-RESOLUTION 

Les approches hierarchiques, aussi appelees des strategies de pyramide multi-

resolutions consistent a decomposer un probleme en une succession de problemes de 

complexites croissantes. La solution obtenue a un niveau de la pyramide est utilisee 

comme initialisation pour le probleme de complexity superieure. Dans ce travail, nous 

utilisons une technique de "semi-coarsing" adaptee pour des images anisotropiques. 

La reduction de resolution, selon cette configuration, est d'abord effectuee dans le 

plan (avec une resolution plus fine) jusqu'a ce que les donnees obtenues soient quasi-

isotropiques. Cette configuration est interessante parce que le nombre de niveaux 

hierarchiques de la pyramide multi-resolutions n'est pas dicte par l'axe avec la plus 

petite dimension. 

En resume, le recalage est d'abord effectue sur des images avec une faible resolution 

spatiale, c'est-a-dire, les niveaux les plus bas de la pyramide. Ensuite, la 

transformation trouvee au niveau courant est extrapolee et transferee a un niveau 

plus haut dans la pyramide dont la resolution spatiale est plus grande. Ces approches 

ont pour but d'ameliorer la vitesse de convergence, d'eviter les minima locaux et de 

rendre plus robuste l'algorithme d'optimisation. Elles reduisent egalement le temps de 

calcul en travaillant avec moins de donnees. Un etat de Fart des differentes approches 

hierarchiques est propose dans (Lester et Arridge, 1999). La figure 5.1 illustre un 

exemple de reduction de la resolution dans le plan avec trois niveaux multi-resolution. 

Pour mettre en ceuvre la strategic multi-resolution, nous reduisons la taille des images 

ii et J2 a l'aide d'un moyennage d'un voisinage de 2 x 2 x 2 voxels dans le cas ou 

les donnees sont quasi-isotropiques. Dans le cas ou les donnees sont anisotropiques, 

la reduction des images s'effectue seulement dans le plan, c'est-a-dire avec moyennage 
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Figure 5.1 Exemple de reduction de la resolution dans le plan avec trois niveaux multi-
resolution. 

d'un voisinage de 2 x 2 ou la dimensions axiale n'est pas reduite. 

Par exemple, une image / composee de 300 tranches de dimension 512 x 512 pixels, 

avec une resolution spatiale dans le plan de 0.75mm x 0.75mm et avec un espacement 

entre les tranches de 1.5mm, est d'abord reduite dans le plan pour obtenir une image 

de 300 tranches de dimension 256 x 256 pixels, avec une resolution spatiale dans le 

plan de 1.5mm x 1.5mm et un espacement entre les tranches toujours de 1.5mm. 

L'image est ainsi rendue isotropique, ensuite cette image est reduite dans toutes les 

dimensions pour obtenir une image de 150 tranches de dimension 128 x 128 pixels, 

avec un espacement entre les tranches de 3mm et une resolution spatiale dans le plan 

de 3mm x 3mm. La construction des pyramides d'images In[N] peut etre resumee 

dans Falgorithme suivant : 
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Algorithme 5 Construction des pyramides des images I\ et 72 

Entrees: I\, I-z 

Sorties: Pyramides de h[N] et h[N] 

for i = 1 to 2 do 

for n = 0 to n — N do 

if Ii[n] quasi-isotropique then 

Ii[n + 1] = version reduite de l'image U\p\ dans toutes les directions 

else 

Ii[n + 1] = version reduite de l'image Ii[n] dans le plan seulement 

end if 

end for 

end for 

Apres la construction des pyramides d'images, le recalage et la segmentation 

s'effectuent au niveau le plus bas de la pyramide, en s'assurant que le champ de 

deformation initial est mis a zero. Une fois le processus d'alignement termine, le champ 

de deformation cf> recupere doit etre elargi par extrapolation afin de rester consistant 

selon la taille des images du niveau de la pyramide courant. Done, une extrapolation 

trilineaire est utilisee si le champ de deformation 0 doit rester isotropique, et une 

extrapolation bilineaire est utilise dans le plan si le champ de deformation recupere 

doit etre elargi de fagon anisotropique. 

Reprenons l'exemple precedent, le champ de deformation compose de 150 tranches 

de 128 x 128 pixels est extrapole avec une extrapolation trilineaire, pour obtenir un 

champ de deformation compose de 300 tranches de dimension 256 x 256 pixels. Et 

ensuite, a l'aide d'une extrapolation bilineaire dans le plan, un champ de deformation 

compose de 300 tranches de dimension 512 x 512 pixels est obtenu. Ces etapes 

d'extrapolations sont resumees dans l'algorithme suivant : 
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Algorithme 6 Extrapolation du champ de deformation dans la pyramide 

Entrees: Pyramides de I^N] et I2[N] 

Sorties: </> la transformation finale 

for n = N to n = 0 do 

if n = iV then 

Initialiser 0[n] a un champ de deformation nul 

else 

if <j>[n] quasi-isotropique then 

4>[n] = version extrapolee trilineairement de 0[n+l] dans toutes les directions 

else 

(j)\n\ = version interpolee bilineairement de <p[n + 1] dans le plan seulement 

end if 

Lancer le recalage (Algorithme 1) ou la segmentation (Algorithme 2) avec Ii[n], 

I<z[n] e t <j)[n). 

end if 

end for 

5.2 FILTRE RECURSIF DE DERICHE 

La regularisation effectuee dans les algorithmes 1 et 3 (les etapes 3 et 5 respectivement), 

utilise le noyau de convolution de distribution Gaussienne de dimension d, suivant : 

G.(r) = ^ - ^ e x p ( - ^ ) , (5.1) 

ou a est la deviation standard de la distribution et r2 est le rayon du lissage 

(d = 2 ou 3). 

Pour lisser une fonction g, il faut convoluer avec le filtre Gaussien Ga, c'est-a-dire, 

G<j{g) = Ga * g. Une convolution numerique standard se fait simplement par une 

somme de multiplications a l'aide d'un masque de convolution de taille de voisinage 
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variable, ce qui est tres couteux en terme de temps de calcul. Pour accelerer les 

traitements, il est possible d'utiliser un filtre separable : un filtre decompose de sous-

filtres equivalents qu'on passe un apres l'autre. Par exemple, le filtre Gaussien 3D est 

separable et est souvent decompose en trois filtre ID. 

Pour accelerer davantage les temps de calcul, nous utilisons les nitres recursifs. 

Les implementations des differents types de filtres recursifs sont discutees dans la 

litterature (Deriche, 1990; Deriche, 1992) et requierent un nombre petit et constant 

de multiplications et d'additions en depit de la taille du voisinage du masque de 

convolution. Deriche a etudie l'implementation recursive d'une approximation du filtre 

Gaussien avec des fonctions exponentielles du second ordre. Cette approximation peut 

etre definie par : 

Sa{n) = k(a\n\ + l)e-aW, (5.2) 

ou a est une constante fixee selon a et : 

k - (1 ~ Q 2 

1 + 2ae"Q - e~2a' 

tel que : 
oo 

E S*(™) = 1- (5-4) 
n=—oo 

Supposons que le signal d'entree est x et le signal de sortie est y. L'implementation 

recursive du filtre de convolution defini par l'equation (5.2) est derivee par la sequence 

suivante : 

(5.3) 
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y\ = k(xn + e-a(a-l)xn„1) + 2e-ayl
n_1-e

2ayl
n_2, 

yl = k(e-a(a-l)xn+1-e-2axn+2) + 2e-ay2
n+1-e-2ay2

n+2, 

Vn = Vn+Vl- (5.5) 

L'implementation recursive ci-dessus exige 8 multiplications et 7 additions par voxel, 

cela indique l'avantage des filtres recursifs. Ce filtre est applique pour chacune des 

dimensions du signal d'entree. 

5.3 METHODES MULTI-GRILLES 

Nous resolvons l'equation de Poisson a chaque iteration de notre algorithme de 

recalage, nous utilisons des methodes efficaces : les solveurs multi-grilles. Les methodes 

de relaxation classiques (methodes iteratives), telles que Jacobi ou Gauss-Seidel ont 

une vitesse de convergence faible et ne sont pas pratiques pour resoudre l'equation de 

Poisson. D'autres methodes, par exemple les transformees de Fourier, peuvent etre 

efficaces si la taille des donnees selon les differents axes est une puissance de 2, mais 

cette hypothese n'est pas valide dans ce travail. Nous choisissons done d'utiliser des 

methodes multi-grilles qui ont prouve leur efficacite dans la litterature. 

Les approches multi-grilles creent une hierarchie de systemes d'equations, qui sont 

resolus a l'aide de la relaxation Gauss-Seidel. Ces techniques ont d'excellentes 

proprietes de reduction d'erreurs. Une erreur estimee a un niveau hierarchique (grille) 

plus grossier est utilisee pour corriger la solution du niveau hierarchique courant. Les 

erreurs a basses frequences de la grille courante apparaissent comme des erreurs de 
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hautes frequences sur les niveaux plus grossiers ou elles sont enlevees avec succes. Ce 

systeme hierarchique est appele un cycle-V, et a une vitesse de convergence beaucoup 

plus grande que les solveurs non-hierarchiques. En repetant le cycle-V, on obtient 

un cycle-W qui a une meilleur convergence au detriment d'une legere augmentation 

du temps de calcul. A partir d'une version plus grossiere de la version originale du 

systeme d'equations et le transfert de cette solution comme une initialisation a un 

niveau plus fin, nous obtenons le solveur multi-grille complet ("full multigrid"). Cette 

methode est la plus efncace et elle a le meilleur rendement. 

Nous reformulons le systeme d'equations lineaires de Poisson Ap = V • i> comme suit : 

Ahxh = fh, (5.6) 

ou h est l'espacement de la grille, xh est la grille, fh = V • v est le cote droit de 

l'equation et Ah est la matrice qui correspond au Laplacien discret A. 

Supposons que xh est l'approximation du resultat calcule en effectuant une etape 

de pre-relaxation avec la methode de Gauss-Seidel avec n\ iterations. Nous sommes 

interesses a trouver l'erreur eh — xh — xh pour corriger la solution approximative 

xh. Cette erreur est determinee en resolvant le systeme d'equations Aheh = rh, ou 

rh = fh — Ahxh correspond a l'erreur residuelle. En supposant que les erreurs a 

hautes frequences ont deja ete enlevees par l'etape de pre-relaxation, nous resolvons ce 

systeme a une grille plus grossiere (plus bas dans la hierarchie), pour ensuite corriger 

l'approximation de la solution avec l'erreur trouvee xh — xh + eh. Finalement, nous 

effectuons n^ iterations pour l'etape de post-relaxation Ahxh = fh afin d'enlever les 

erreurs de hautes frequences introduites par l'erreur trouvee. 

Dans notre implementation, l'operateur de restriction Rh^2h est defini comme 
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l'operateur de moyenne sur 2 x 2 x 2 voxels. Ceci permet de transferer l'erreur residuelle 

rh au niveau hierarchique plus bas, ou le cote droit du systeme d'equations devient 

r2h = Rh^2h
r
h. Apres avoir resolu A2he2h — r2h sur la grille plus grossiere, nous 

definissons l'operateur de prolongation p2h^h comme une extrapolation trilineaire et 

nous transferons la solution e2h au niveau hierarchique plus eleve (grille plus fine) 

eh — p2ft.-+he2/i_ L a version de la matrice A2h doit tenir compte de l'echelle de 

la nouvelle grille et etre adaptee en consequence. Finalement, les corrections eh 

obtenues sont utilisees pour mettre a jour les solutions du systeme d'equations au 

niveau hierarchique courant xh = xh + eh. 

Dans ce travail, nous utilisons la methode multi-grille complete avec quatre cycles-

V et trois iterations pour la pre- et post-relaxation. Nous avons aussi utilise les 

operateurs de restriction et de prolongation decrits plus haut. Les details sur les 

methodes multi-grilles et leurs parametres peuvent etre trouves dans des ouvrages 

d'analyse numerique (Briggs et al, 2000). 
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Figure 5.2 Methodes multi-grilles completes. Les niveaux (h), (2/i), (Ah) et (8h) 
representent les differents niveaux de resolution, (c) represente l'etape de correction et 
(w) le cycle-W de l'approche. 
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5.4 PROGRAMMATION PARALLELE 

Afin de reduire davantage le temps de calcul, nous avons parallelise des sections 

de l'implementation de l'algorithme de recalage de grandes deformations. Souvent 

les difficultes pergues de la programmation parallele depassent les avantages. Le 

OpenMP vient faciliter cette tache considerablement, il standardise une interface de 

programmation (API) pour supporter une programmation multiprocesseur a memoire 

partagee. Ce langage de haut niveau permet une communication implicite avec les 

applications multithreadees qui donnent des directives de compilation. II controle 

le parallelisme et s'occupe de la repartition des taches selon des donnees partagees. 

Le OpenMP fait aujourd'hui partie du compilateur "Visual Studio 2005", et avec des 

simples directives #pragma omp peut paralleliser les algorithmes a l'execution selon le 

nombre de processeurs disponibles dans l'environnement. L'utilisation OpenMP est 

avantageuse compte tenu de l'augmentation du nombre de processeurs, surtout avec 

l'introduction de processeurs multi-core, dans les environnements de travail. 

Le OpenMP est tres pratique lors de la parallelisation de boucles, ou les iterations sont 

reparties entre des processus legers. Ces processus interagissent avec une memoire 

partagee. II faut s'assurer de bien partager les donnees, parce qu'un partage non 

intentionnel de donnees peut rendre l'execution non deterministe, ou le resultat du 

programme depend de l'ordonnancement des processus legers. 

La directive omp paral lel permet de creer des processus legers concurrents qui 

dependent du nombre de processeurs disponibles dans l'environnement d'execution. 

Les donnees peuvent etre partagees avec la clause shared et sont visibles pour tous 

les processus legers, cette clause s'applique aux directives de regions paralleles. Les 

donnees privees utilisees avec la clause private sont repliquees sur chaque processus 
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leger et sont indefinies a l'entree de la region parallele. 

Voici un exemple qui parallelise une boucle qui parcourt une image array en 3D : 

in t d; 

#pragma omp p a r a l l e l for shared(array) pr ivate(d) 

for (d = 0; d < depth; ++d) 

for ( in t r = 0; r < rows; ++r) 

for ( in t c = 0; c < co ls ; ++c) 

a r ray [d ] [ r ] [ c ] = foo(array[d][ r ] [c]) ; 

Cette parallelisation peut etre effectuee pour presque toutes les boucles de l'algorithme 

de recalage. Le probleme survient quand il faut modifier une meme variable dans la 

boucle, ou l'ajout de section critique est necessaire. En pratique, il faut eviter les 

sections critiques dans les parallelisations parce qu'elles peuvent ralentir Palgorithme 

plutot que de l'accelerer. 

Nous avons teste les performances de la parallelisation, pour le recalage non rigide 

avec contrainte d'incompressibilite, sur un jeu de donnees de 192 tranches (512 x 

512 pixels). Nous avons utilise 4 niveaux multi-resolution avec les iterations suivantes 

0, 8, 16 et 32 et un parametre de regularisation a egale a 3. Dans ce travail, nous 

essayons d'etablir un compromis entre la precision et le temps de calcul, c'est pourquoi 

nous limitons le nombre d'iterations dans la pyramide. Nous avons effectue quelques 

experiences utilisant un double processeur a double core avec 3,2 GHz. 

Comme le montre la figure 5.3, la parallelisation OpenMP reduit le temps de calcul par 

un facteur environ 4.0. Nous avons egalement remarque que le recalage avec contrainte 

de preservation de volume est au maximum deux fois plus couteux que le recalage sans 
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contrainte. Cela semble tres raisonnable dans la pratique. 

Number of threads Number of threads 

(a) (b) 

Figure 5.3 Performances (en secondes) du recalage sans et avec contrainte 
d'incompressibilite en fonction du nombre de threads de la parallelisation. 

5.5 DISCUSSION ET CONCLUSION 

Nous avons developpe des methodes de recalage avec contrainte d'incompressibilite et 

segmentation dans un cadre de travail unifie et efficace pour etre compatibles avec 

les contraintes de temps des medecins. Nous avons utilise des algorithmes a faible 

complexite pour accelerer le traitement des donnees, tels que les strategies multi-

resolution, les filtres recursifs et des methodes multi-grilles. 

Nous avons egalement maximise l'utilisation des ressources informatiques en 

parallelisant les methodes avec OpenMP, ou les gains de performance sont 

proportionnels au nombre de processeurs dans l'environnement d'execution. 
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CHAPITRE 6 

DISCUSSION GENERALE 

L'objectif general de cette these est de developper des methodes de recalage non 

rigide avec contrainte d'incompressibilite et de segmentation automatique du foie, 

a partir d'images d'etudes de perfusion par TDM. Ces methodes sont developpees 

dans un cadre de travail unifie et efficace fonde sur le recalage de grandes 

deformations. Les methodes proposees permettent d'ameliorer la correction de 

mouvements et l'extraction de contour arm de calculer les parametres de perfusion 

avec plus de precision et de reproductibilite. Les parametres de perfusion fournissent 

une information essentielle lors de l'etablissement du diagnostic et la planification 

therapeutique, surtout dans la lutte contre les cancers primaires et secondaires du 

foie. Pour que le recalage et la segmentation soient pratiques dans un milieu clinique, 

ils doivent etre emcaces et compatibles avec les contraintes de temps des medecins. 

Le temps de calcul est un facteur important qui augmente l'utilisation des methodes 

proposees dans un environnement clinique. 

Le recalage est un probleme d'optimisation qui consiste a minimiser une mesure de 

similarite entre une paire d'images pour retrouver une transformation qui aligne les 

memes structures. Dans ce travail, la transformation est obtenue par composition 

de petits deplacements qui correspondent au gradient d'une mesure de similarite. 

Le champ de vecteurs obtenu est ensuite regularise avec un filtre passe-bas recursif 

pour garantir la regularisation spatiale. Cet algorithme de recalage, qui peut etre 

vu comme l'implementation numerique de l'equation de transport, a la propriete de 

saisir les deformations de grande amplitude et de preserver la topologie des structures. 
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Cette instance du recalage fluide est rapide et permet d'effectuer le recalage et la 

segmentation dans des delais raisonnables en pratique. 

6.1 RECALAGE AVEC CONTRAINTE D'INCOMPRESSIBILITE 

La methode de recalage proposee permet de corriger le mouvement dans des 

etudes de perfusion de foie avec robustesse. Cette methode integre une contrainte 

d'incompressibilite dans un recalage de grandes deformations. La contrainte 

d'incompressibilite est imposee en projetant le gradient regularise d'une mesure de 

similarite dans l'espace des champs de vecteurs a divergence nulle via le theoreme 

de decomposition d'Helmholtz-Hodge. Cette projection implique de resoudre une 

equation de Poisson a l'aide de methodes multi-grilles efficaces. Contrairement 

aux methodes existantes qui incorporent une contrainte d'incompressibilite (Haber 

et Modersitzki, 2005), la methode proposee dissocie la contrainte de preservation 

de volume de la regularisation. Cela nous permet de traiter des problemes de 

grande dimension dans un delai raisonnable, ce qui rend l'approche pratique dans 

un environnement clinique. 

Dans la litter ature, le foie est sou vent modelise en tant qu'organe dont le tissu mou 

est incompressible (Yin et a/., 2004). Cette modelisation est surtout consideree valide 

durant le delai court de l'acquisition des etudes de perfusion. Ainsi, cette nouvelle 

methode permet de surmonter les difncultes que presentent les images de perfusion du 

foie. Elle permet de saisir des deformations geometriques non rigides qui peuvent avoir 

une grande amplitude. Elle permet egalement d'obtenir un alignement robuste malgre 

les changements d'intensites locaux et soudains des tissus du foie ?s a Finjection du 

produit de contraste. 
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Les resultats quantitatifs obtenus dans la section 3.4 ont demontre que les differences 

relatives de volume en valeur absolue des tumeurs pour le recalage avec contrainte ne 

depassent pas 2.4%, alors que pour le recalage fluide, elles atteignent jusqu'a 44.0% 

pour les donnees synthetiques et 28.0% pour les etudes de perfusion. Les differences 

de volume des tumeurs pour le recalage avec contrainte sont dues non seulement aux 

approximations numeriques de 1'algorithme et son implementation, mais aussi a la 

precision des methodes de segmentation utilisees pour la validation. 

Nos resultats quantitatifs supportent notre hypothese primaire decrite dans la 

section 2.3.1. L'alignement obtenu est robuste : le volume des structures, dont les 

intensites sont modifiees par le produit de contraste, ne change (presque) pas apres 

l'etape de correction de mouvements. La modelisation du foie en tant qu'organe 

incompressible ne produit ni compression ni retrecissement de regions; un phenomene 

typiquement observe avec les methodes fluides classiques. Par contre, il serait 

interessant de valider la modelisation du foie en tant qu'organe incompressible avec 

precision si le patient effectue de grandes respirations. 

De plus, nous constatons que 1'algorithme propose offre des ameliorations dans la saisie 

des grandes deformations (figure 3.1). Par contre, la precision de notre methode peut 

etre amelioree en augmentant le nombre d'iterations lors du calcul de la transformation. 

Nous limitons le nombre d'iterations pour garantir un temps de calcul court, mais le 

compromis entre un resultat precis et le temps de calcul, n'est pas un choix facile. 

La validation de la precision du recalage reste un probleme de recherche courant 

et ouvert, ce qui ne facilite pas l'etude du lien entre la precision et l'efficacite. En 

revanche, nous avons compare les temps de calcul du recalage sans et avec contrainte 

d'incompressibilite, et nous avons observe que l'introduction de la contrainte est 

au maximum deux fois plus couteuse, ce qui reste raisonnable en pratique pour la 
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validation en clinique. La figure 5.3 donne un exemple de temps de calcul necessaire 

pour le recalage sans et avec contrainte (en fonction de la parallelisation). 

II est aussi possible de diminuer les temps de calcul en developpant de nouvelles 

mesures de similarite locales robustes. La mesure de similarite que nous choisissons, 

la correlation-croisee locale, demande beaucoup de ressources informatiques tant pour 

les traitements que pour la memoire. 

Finalement, il est important de souligner que le recalage avec la contrainte 

d'incompressibilite n'est pas toujours valable pour tout probleme de recalage d'images 

medicales. Par exemple, les poumons ne peuvent pas etre modelises comme organe 

incompressible. L'algorithme propose est congu pour repondre a un objectif specifique, 

et convergera sous un nombre limite de conditions. Dans ce travail, la modelisation 

du foie en tant qu'organe incompressible doit etre valide. Si cette modelisation 

n'est pas valide, l'algorithme pourrait ne pas s'executer aussi bien que prevu, mais 

il essayera toujours d'aligner les images autant que possible. Appliquer une contrainte 

d'incompressiblite locale seulement a l'interieur du foie, pourrait ameliorer les resultats 

de l'alignement sur les organes adjacents, tels que les poumons. 

6.2 SEGMENTATION BASEE SUR LE RECALAGE 

Dans le cadre du recalage de grandes deformations, nous resolvons le probleme de 

segmentation afin d'extraire le contour du foie avec plus de precision. Nous derivons 

une nouvelle mesure de similarite basee sur des statistiques de regions. Nous alignons 

une image binaire de forme ("template") sur l'image a segmenter en maximisant la 

vraisemblance des distributions d'intensites a l'interieur du foie et de son complement. 

Cette nouvelle methode de segmentation nous permet de surmonter les difficultes dues 
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aux specificites des images du foie. Parmi ces dimcultes, les effets de volume partiel 

qui rendent Fobservation des discontinuites des intensities difficiles ainsi que la densite 

en unite Hounsfield tres similaire au niveau du tissu du foie et des organes adjacents. 

De plus, cette nouvelle methode permet de saisir les differentes formes de foie qui ont 

une tres grande variabilite entre patients. Contrairement a (Yezzi et al, 2003), nous 

ne combinons pas la segmentation et le recalage, mais nous derivons une energie de 

segmentation par rapport a une deformation dans un contexte de recalage fluide. 

Nous comparons les resultats de notre approche de segmentation avec deux autres 

variantes : 1) methode qui considere une segmentation contrainte par un modele de 

forme combinee avec une evolution de contours, et 2) methode qui utilise la moyenne 

de la forme du foie comme initialisation pour la segmentation basee sur le recalage 

de forme. La comparaison des resultats, detaillee dans les tableaux 4.2 et 4.3 ( 

section 4.4.1), permet de verifier l'hypothese secondaire emise dans la section 2.3.1, 

confirmant que la prise en compte de la forme globale du foie et de sa topologie permet 

de mieux extraire le contour du foie, et donne une segmentation precise. 

Contrairement aux techniques basees sur revolution de contours, notre formulation 

permet une regularisation plus globale sur les variations de forme du modele. Cette 

regularisation est appliquee sur le domaine de la transformation. Ici, nous decorrelons 

la regularisation intrinseque de la geometrie du modele, c'est-a-dire, la courbure du 

contour. De plus, notre approche permet de preserver la topologie de la forme du foie. 

La connaissance de la forme globale du foie aide la segmentation. Nous connaissons 

approximativement la forme de la structure d'interet, et des deformations locales 

non rigides sont suffisantes pour obtenir une segmentation finale precise. Par contre, 

l'energie que nous optimisons a des dimcultes a inclure les regions pathologiques, telles 

que les tumeurs, rehaussees en contraste par le produit de contraste. II est important 
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d'inclure les structures pathologiques dans les segmentations parce qu'elles font partie 

du tissu hepatique, a l'interieur duquel il faut calculer les parametres de perfusion, 

pour etablir un diagnostic precis. 

Comme nous l'avons deja mentionne, nous avons participe au concours de Patelier 

"3D Segmentation in the Clinic: A Grand Challenge" ou notre methode s'est 

classee troisieme sur dix. La methode classee premiere considere explicitement les 

tumeurs (Kainmuller et al, 2007). Mais, le cout en temps de calcul rend cette methode 

moins interessante, environ 15 minutes par image. La deuxieme methode obtient un 

score comparable au notre en terme de robustesse, mais les temps de calcul sont 

inacceptables en clinique, elle requiert environ 100 minutes pour une image contenant 

200 tranches. Les temps de calcul obtenus avec notre approche demontrent sa meilleure 

performance par rapport aux methodes existantes dans l'etat de Part. Le temps de 

calcul approximatif est de 324 secondes par image en moyenne (moyenne calculee sur 

les images de test), sur un processeur double Intel 3,2 GHz. Cela peut etre reduit, si 

necessaire, si une precision inferieure est acceptable. Ici, comme dans le cas du recalage 

non rigide avec contrainte, il faut etablir un compromis entre la precision desiree et le 

temps de calcul acceptable dans un environnement clinique. 

En plus de la segmentation d'une region d'interet et de son complement, nous 

avons derive une mesure de similarite qui segmente un nombre arbitraire de regions 

simultanement. La methode de segmentation de plusieurs regions proposee ajoute 

une information spatiale qui relie les differentes regions d'interet. L'integration d'une 

information supplementaire explicite qui relie les differentes regions d'interet peut 

aboutir a des algorithmes complexes. Par contre, dans la methode proposee, la 

transformation qui trouve les segmentations encode ces liaisons implicitement. En plus 

de l'information spatiale, nous soupgonnons que la segmentation des differents organes 
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de l'abdomen permettrait de mieux segmenter le foie, en evaluant avec plus de precision 

la fonction de distribution d'intensite impliquee dans l'energie a minimiser. Cette 

supposition reste a valider, toutefois les resultats preliminaries sont tres prometteurs. 

II est important de se rappeler que la segmentation basee sur le recalage de grandes 

deformations a la propriete de preserver la topologie. Cette propriete ajoute de la 

robustesse lors de la segmentation des organes de l'abdomen qui ne changent pas de 

topologie, tels que le foie, les reins, le cceur et la plupart des organes. Cependant, cette 

propriete peut poser des limites lors de la segmentation d'autres organes, tels que les 

poumons dont l'arbre aerien pourrait conduire a une sur-segmentation. 

6.3 CADRE UNIFIE ET EFFICACE 

Nous avons utilise des algorithmes a faible complexite pour accelerer le traitement 

des donnees. Les algorithmes de recalage avec contrainte et de segmentation sont 

developpes selon une strategie hierarchique multi-resolution, ou la technique de "semi-

coarsing" est utilisee pour rendre les images quasi-isotropiques. Ces approches ont 

pour but d'ameliorer la vitesse de convergence, d'eviter les minima locaux et de 

rendre plus robuste Falgorithme d'optimisation. Elles reduisent egalement le temps de 

calcul en travaillant avec moins de donnees a faible complexite. Pour le recalage et la 

segmentation, ce cadre de travail permet de choisir facilement la precision du recalage 

ou la segmentation. La precision peut etre augmentee, bien sur au detriment du temps 

de calcul. 

De plus, la regularisation pour assurer la continuity de la solution est effectuee en 

utilisant le filtre recursif de Deriche. Ce filtre a une complexite lineaire par rapport 

au nombre de voxels et est un choix pratique pour gerer les grandes quantites de 
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donnees. Pour le recalage avec contrainte d'incompressibilite, nous resolvons l'equation 

de Poisson a chaque iteration de notre algorithme de recalage ou a l'aide d'un solveur 

multi-grille, une methode hierarchique qui resout des EDP elliptiques. 

Nous avons egalement maximise l'utilisation des ressources informatiques en 

parallelisant les methodes avec OpenMP, ou les gains de performance sont 

proportionnels au nombre de processeurs dans l'environnement d'execution. II est 

aussi possible d'utiliser d'autres ressources informatiques pour accelerer davantage les 

temps de calcul. II est possible, par exemple, de prendre avantage des nouvelles cartes 

graphiques programmables. Nous avons deja implements une instance du recalage non 

rigide sur les anciennes cartes graphiques (GeForce 5 series) en utilisant OpenGL API 

et le langage Cg comme moyen de communication avec les cartes graphiques. Nous 

avons obtenu un gain d'un facteur d'environ 10. L'idee est de stocker les images dans 

la memoire graphique et ensuite associer une iteration de l'algorithme de recalage a 

une passe de rendu "rendering". Les nouvelles cartes graphiques (GeForce 8 series) 

sont mieux adaptees pour des traitements d'information en general ("General Pupose 

Graphic Programing Unit" GPGPU) et peuvent etre plus avantageuses pour effectuer 

les traitements pour le recalage d'images. 

Cependant, la grande taille des images empeche d'effectuer le recalage ou la 

segmentation a une precision "voxel", vu les limites physiques de memoire des 

ordinateurs. Pour mieux comprendre, voici un exemple : supposons que nous avons 

deux images a recaler de taille 512 x 512 x 220. Pour stocker ces deux images et 

l'image finale deformee en memoire (representees avec des unsigned short) , nous 

avons besoin de 330MB. Mais pour stocker le champ de deformation (3 champs 

de vecteurs de f loat ) nous avons besoin de 660MB. Les limites de memoire nous 

poussent ainsi a effectuer les calculs du recalage a une resolution plus faible. En 
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plus des limites de memoire, les temps de calcul pour chaque iteration du recalage 

seraient inacceptables (traitement d'environ 58 millions de voxels/iteration). De plus, 

les etudes de perfusion demandent de garder en memoire au moins cinq images (3 pour 

l'etude de perfusion et 2 pour les images deformees resultantes), les limites de memoire 

sont alors encore plus importantes. 
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CONCLUSION 

Cette these a permis de developper des methodes robustes de correction de 

mouvements et d'extraction de contours du foie a partir d'images de perfusion du 

foie. De nouvelles techniques de recalage avec contrainte d'incompressibilite et de 

segmentation de regions sont proposees. Les resultats de cette these apportent de 

l'information pertinente aux medecins lors de l'etablissement du diagnostic, lors de 

la planification de traitement et lors du suivi therapeutique dans la lutte contre les 

cancers hepatiques. Cette these a permis de developper des techniques rapides, qui 

seront pratiques dans les milieux cliniques pour effectuer des validations plus poussees. 

Les nouvelles methodes de recalage et de segmentation sont fondees sur un meme cadre 

de recalage de grandes deformations, permettant de resoudre deux des problemes 

les plus fondamentaux de traitement d'images medicales. Le recalage incorpore 

une contrainte d'incompressibilite tout en saisissant les deformations non rigides de 

grande amplitude. La contrainte d'incompressibilite preserve le volume des structures 

modifiees en intensite par le produit de contraste injecte suite au recalage. La 

segmentation automatique du foie est basee sur le recalage non rigide d'un modele 

de forme, avec une mesure de similarity basee sur les regions. Cette methode permet 

d'appliquer une regularisation globale sur la forme segmentee et de preserver sa 

topologie. Elle permet de mieux extraire le contour du foie tout en atteignant une 

segmentation precise de forme irreguliere sans fuite sur les autres organes. Ces 

nouvelles methodes sont efficaces et compatibles avec les contraintes de temps des 

medecins. Des algorithmes a faible complexity pour accelerer le traitement des donnees 

sont utilises tout en maximisant l'utilisation des ressources informatiques. Les resultats 

obtenus nous permettent ainsi de confirmer les hypotheses enoncees en repondant a 
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tous les objectifs poses. 

D'autres etudes doivent neanmoins etre realisees afin de valider les modeles utilises. 

Des etudes cliniques sur revaluation des parametres de perfusion, et l'index de 

perfusion hepatique, doivent etre effectuees afin d'evaluer la significativitef clinique 

des gains offerts par la methode proposee. 

L'efhcacite et la precision sont des criteres qui peuvent toujours etre ameliores. 

Ainsi, les techniques proposees peuvent etre ameliorees en integrant certaines 

recommandations dans les recherches futures : 

Pour le recalage non rigide avec contrainte d'incompressibilite, il est possible de : 

1. Developper une nouvelle mesure de similarite locale robuste. Une mesure efficace 

en terme de temps de calcul et de gestion de memoire. 

2. Developper une contrainte d'incompressibilite locale seulement a l'interieur du 

foie. Ainsi, nous pouvons obtenir un alignment plus robuste des organes 

adjacents compressibles, tels que les poumons ou le colon. 

En ce qui concerne la segmentation automatique du foie, il est important d'ameliorer 

la robustesse de la methode existante en incluant les tumeurs dans la segmentation. 

II est possible de : 

1. Developper une nouvelle energie a minimiser qui inclue implicitement les 

tumeurs. 

2. Pre-segmenter automatiquement les tumeurs et les combiner avec la 

segmentation du foie obtenue avec la methode courante. 

D'autres methodes de validations pourraient etre developpees pour valider la precision 
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du recalage et de la segmentation du foie. Par exemple, avec une segmentation robuste 

du foie a partir des trois phases de l'etude de perfusion, nous pourrons appliquer les 

champs de deformation trouves lors du recalage des differentes phases. Ainsi, il serait 

possible de calculer le chevauchement des formes du foie, des differentes phases. II est 

aussi possible d'utiliser le recalage pour extrapoler la segmentation de la phase avant 

injection de contraste sur le reste de l'etude de perfusion. Par contre, il est difficile de 

quantifier la precision de la validation par des methodes de recalage et de segmentation 

dont la precision n'est pas fiable. 

Les methodes efncaces developpees devraient ameliorer la reproductibilite et la 

precision dela quantification des parametres de perfusion du foie. Neanmoins, les 

travaux futurs comprendront une validation de nos methodes sur un ensemble de 

donnees beaucoup plus important. Des etudes de validation cliniques devraient 

aussi etre effectuees pour valider Pamelioration du diagnostic et la planification 

therapeutique, et l'impact des recalages et segmentations sur la precision des 

parametres de perfusion du foie. 

En plus de fournir des methodes de recalage et de segmentation robustes et efncaces 

pour des etudes de perfusion, ce cadre peut etre facilement adapte pour resoudre 

d'autres problemes de recalage ou segmentation d'images medicales. Ces nouvelles 

techniques brisent la frontiere entre le recalage et la segmentation, et suggerent 

que ces problemes sont relies. Ce cadre generalise pourrait etre facilement adapte 

pour resoudre d'autres problemes de recalage ou segmentation d'images medicales 

pour d'autres applications cliniques. De nouvelles mesures de similarite peuvent etre 

developpees ou des contraintes peuvent etre ajoutees. 
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